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Abstrakt

Predmeétem této diplomové prace je tvorba chatovaciho robota, ktery umozfiuje
rychlejsi, levnéjsi a pohodinéjsi komunikaci se zakazniky. Prace je rozdélena do sedmi
kapitol, kde se v prvnich tfech kapitolach vénuji definici cile, uzitych metod a analyze
problematiky. Ctvrtd kapitola je v&novéna zdkladnim pojmim zoblasti umé&lé
inteligence, statistiky a vicekriteridlniho rozhodovani. Nasleduje kapitola s vlastnim
navrhem feseni, kde jsou aplikované konkrétni metody. Zasadni poznatky nutné
kimplementaci jsou uvedeny v kapitole Sesté a budou dale vyuzity spolecnosti.

Celkové zhodnoceni a shrnuti vysledkd je v kapitole sedmé.

Klicova slova

Umeéla inteligence, chatbot, vicekriteridIni analyza, strojové ucleni, zpracovani

prirozeného jazyka, f-skdre.

Abstract

The subject of this thesis is the creation of a chatbot, which allows faster, cheaper
and more comfortable communication with customers. Thesis is divided into seven
chapters. First three chapters are focused on a goal definition, used methods and
analysis of existing problem. Fourth chapter is dedicated to basic terms from fields of
artificial intelligence, statistics and multiple criteria decision making. Following
chapter contains suggestions of solution where specific methods are used. The
crucial knowledge required for implementation is part of sixth chapter. The final

chapter evaluates and summarizes achieved results.

Key words

Artificial intelligence, chatbot, multiple criteria decision making, machine learning,

natural language processing, f-score.
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Uvod

S nastupem internetu doslo ke zpfistupnéni velkého mnozstvi informaci pro
Sirokou vefejnost po celém svété, a mnoZstvi téchto informaci se kazdym okamzikem
neustdle zvysuje. Rostouci pocet téchto dat ma ale i své nevyhody. Jednou z téchto
nevyhod je obtiZna orientace, kdy uZzivatel internetu asto pfichazi do kontaktu
sinformacemi, které jsou nelplné, tézko interpretovatelné, mylné a v nékterych
pripadech i protichGdné. Je nutné podotknout, Ze poptavka po presnych informacich
nenf pouze u koncovych uzivateld, ale také u spolecnosti.

Pravé spolecnosti jsou ty, které potfebuji co nejpresnéjsi informace, na jejichz
zdkladé se vedeni snazi udélat co nejvhodnéjsi rozhodnuti. Z tohoto ddvodu mnoho
spolecnosti vyuziva specialni analytické nastroje, které jsou schopny hromadici se
data zpracovat, ulozit a asto i smysluplné prezentovat. Je zapotfebi zminit fakt, ze
samotny analyticky software problémy nevyreSi a je nutné mit dostatec¢né
kvalifikovanou a zpUsobilou osobu, kterd je schopna se ziskanymi informacemi
pracovat. Problém tedy nastava, kdyz se tento nastroj dostane do rukou uZivatele,
ktery dané prostfedi nezna, nemad potfebnou odbornou znalost, pfipadné neni
ochotny s programem travit velké mnozstvi ¢asu.

Podobny program nabizi i spole¢nost Roivenue s.r.o., skterou jsem navazal
spolupraci a rozhodl se pro tento software vytvofit rozsiteni ve formé chatovaciho
robota, jehoz cilem bude snazsi interpretace dat, poskytovani informaci o produktu a

firmé.



1. Cil diplomové prace

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvorit funkéni chatovaci robot, ktery
bude kombinovat funkce dotazovaciho jazyka a sady pfipravenych odpovédi. Ddle
bude mozné tohoto robota implementovat do softwaru vybrané firmy.

Spinéni tohoto cile povede k snazsi orientaci uzivatele, nebot se bude moci pfimo
dotdzat vytvofeného softwaru, coz povede k asové a tim i financni Uspofe firmy
Roivenue.

Funkéni chatovaci robot je takovy, ktery bude moci odpovédét na sadu typickych
otazek uzivatele, kdy bude relevantné zodpovézeno alespon 85 % veskerych otdzek.

Pro splnéni cile je nezbytné splnit tyto Ukoly:

1. Analyzovat problém
Charakterizovat zvolenou spole¢nost
Vybrat vhodny software
Navrhnout fungovani chatbota
Vytvofit odpovédi
Ucit model

Testovat model

© N o 0 ok~ W N

Navrhnout pribézné hodnoceni v provozu
Navrhnout doporuceni k implementaci

10. Zpracovat pocatecni resersi a prlibéZnou relevantni teorii.

Pro navrh feseni jsem vyuzil tyto hlavni metodické nastroje:
Vicekriteridlni rozhodovani — Metoda pro uréeni vhodné varianty, na zdkladé

nékolika stanovenych kritérii. Metoda bude pouZita pfi vybéru konkrétniho softwaru.

Zpracovani pfirozeného jazyka - Metoda umozZnujici zpracovat, pochopit a
i

interpretovat lidsky jazyk. Metoda bude soucdsti findlniho feseni pro snazsi

komunikaci mezi ¢lovékem a strojem.

Strojové uéeni — Metoda umoznujici pocitacovym programdm se ucit, respektive
sebezdokonalovat. Metoda bude soucasti findlniho feSeni pro zajisténi pfesnéjsich

vysledkd.

F-skére — Statistickd metoda méfici kvalitu modelu. Metoda bude vyuZita pfi fazi

testovani a zhodnoceni.
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2. Charakteristika spolecnosti a FreSeného problému
Rozsah této kapitoly je zaméreny na spolecnost Roivenue s.r.o., v€etné zakladniho

popisu problému, se kterym se spolec¢nost potykd. Soucasti je také popis aktivit a
produktu firmy, jakoZto vyvoje analytického softwaru, v kterém bude vyuZit zminény

chatovaci robot.

2.1. Historie spolecnosti

Spolecnost Roivenue s.r.o. je pomérné mladou IT spole&nosti, kterd byla oficialné
zalozena vlednu roku 2018, je nutné ale zminit, Ze jeji historie je podstatné delsi.
Pdvodné byla vroce 2007 zaloZzena firma sndazvem CrossMasters s.r.o., kterd se
zabyvd sbérem, zpracovanim a vyhodnocovanim dat pro jednotlivé spolecnosti.
Béhem své existence vznikl ndapad vytvofit jako jeden zjejich produktl produkt
s ndzvem Roivenue. Produkt se stal velmi popularni a velikosti zacal prerlstat zbylé
aktivity firmy. KvQli jasnéjsi strategii a fizeni doslo k oficidlnimu rozdéleni na dvé

samostatné spolecnosti, a to tedy CrossMasters s.r.o. a Roivenue s.r.o.

2.2. Aktivity spolec¢nosti

Hlavni aktivitou spoleCnosti je vyvoj, sprava a prodej softwarového fteseni
stejnojmenného ndzvu Roivenue. Jedna se o analyticky ndstroj, urCeny predevsim pro
velké firmy sorientaci na e-commerce, ktery sbird a pomaha svyhodnocenim
marketingovych dat. Mezi tato data standardné rfadime pocet klik(, pocet zobrazeni a
stim i spojené naklady. Samozfejmé je moZné sbirat i pfipadna dalsi data, je-li to
zapotrebi. Tato data jsou ziskdvana z tzv. platforem, coZz mdzou byt réizné produktové
srovnavace, socialni sité, reklamy ve vyhledavacich, aj. Pfikladem marketingovych
platforem v Ceské republice miZe byt ZboZi Cz, Google Analytics, Heureka a tfeba
také Facebook.

Tato data jsou casto doplnénd o interni data klientd. Mezi takova data rfadime
pocet objednavek, trzby, zisk aj., kterd ndm umozni vidét celkovy pohled na chovani
zdkaznikd. Respektive klient mUze na jednom misté vidét kolik lidi navstivilo jeho
webové strdnky z dané marketingové platformy, kolik mu dana platforma pfivedla
objednavek a samozfejmé jaky generovala zisk, popfipadé ztratu. Tento proces

muizeme vidét na nasledujicim obrazku:

OO OO ONMONO

INVESTICE ZOBRAZENI KLIKY NAVSTEVY KONVERZE DORUCENE OBJ. TRZBY HRUBY ZISK

Obrdzek 1: Proces s metrikami a ukazateli (Roivenue, upraveno autorem)
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Vyznamnou klicovou funkci daného néastroje je vypocet tzv. atribucnich modeld,
kdy pomoci pokrocilych statistickych analyz dokdze pfifadit kterd platforma mé
f

nejvyssi zasluhy s generovanim novych objednavek, zisku, ¢i jinych metrik.

2.3. Charakteristika freSeného problému

Jak bylo uvedeno v aktivitdch spole&nosti, firma Roivenue vyviji vlastni analyticky
nastroj, pracujici s velkym mnozstvim rlznych typd dat. Tato skutecnost vede ke
dvéma problémdm, s kterymi se firma potyka.

Prvnim problémem je, Ze se nastroj dostdvd do rukou nezkusenych, nebo méné
znalych manazerl a pracovnikl. To samoziejmé vede knesprdvnému pouZitf
nastroje, ke spatné interpretaci dat, nebo v lepSim pfipadé pouze k nevyuziti plného
potencidlu nastroje. Zakaznici jsou sice Skoleni, aby nastroj uméli pouzivat, ale
Skolenf jiz nezahrnuje vysvétlovani ekonomickych a marketingovych pojm0. Pouziva-
li zdkaznik tento nastroj aktivné, ale bez viditelnych vysledkd, brzy zmizi jeho zdjem a
firma tak pfichazi o zakaznika. Je nutné zminit, ze se ziskanim zakaznika a naslednou
implementaci softwaru je spojeno mnoho lidskych i finanénich zdrojd, a proto ztrata
zakaznika je velmi nepfijemnou udalosti.

Druhym problémem je, Ze lidé chtéji mit poZzadované informace v co nejkratsim
mozném case. Videdlnim scénafi zdkaznik vi, jak a kde pozadovanou informaci
nalezne, i tak ale ziskani konkrétni informace mU(ze trvat déle, nez je schopen
akceptovat. V horsim prfipadé zakaznik ani nevi, kde takovou informaci ziskd a opét se

nevyuZzije dany potencial.
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3. Analyza daného problému
Tato kapitola se vénuje popisu souc¢asného stavu, v€etné analyz soustfedujici se

na vyuziti aplikace Roivenue a existujicich komunika¢nich kandll. Déle jsou
pfedstaveny tfi softwarové nastroje vcéetné jednotlivych kritérii. Tyto nastroje budou

v ramci kapitoly ¢. 5 pouzity jako varianty pro vicekriteridlni rozhodovani.

3.1. Analyza soucasného stavu

Pro celistvost uvedu zavéry z pfedchozi kapitoly, tedy Ze se spolecnost Roivenue
potykd s dvéma typy problémd, které je nutné fesit. Konkrétné tedy:

1. Uzivatelé neznaji nastroj, véetné vyznamu jednotlivych pojma.
2. Uzivatelé nechtéjiinformace zdlouhavé dohledavat.

V obou pfipadech byly tyto problémy stanoveny na zakladé kazdodenni interakce
se zakazniky. V prvnim bodé sice ve vétsiné pfipadu nebylo ze strany zakaznika
feceno, ze by ekonomickym a marketingovym ukazatellm nerozuméli, ale pfi delsi
komunikaci a typu otazek, které pokladali bylo patrné, Ze dana problematika nenf
dostatecné pochopena. Naopak u druhého problému, se zdkaznici pfimo obratili na

spolecnost s jasné stanovenym pozadavkem.

3.1.1. Analyza pouzivani aplikace Roivenue

Vzhledem k tomu, jakym zplsobem byly problémy zjistény, pfedevsim tedy prvni
problém, kdy uzivatelé neznaji ndstroj a samotné pojmy, bude v prvni fadé
analyzovano, jakym zpdsobem uzivatelé s ndstrojem pracuji.

Na zdkladé ziskanych Udajl z aplikace Roivenue byl vytvofen seznam nejvice
pouzivanych kategorii. Mezi kategorie se fadi napt. nastaveni aplikace, predpoveéd
budouciho vyvoje, dashboardy atp.

V aplikaci je vice nez 40 zminénych kategorii, nicméné z dlvodu citlivosti dat nenf
mozné konkretizovat, jak jsou jednotlivé kategorie pouzivany. Z tohoto dlvodu jsou
pfesna jména kategorii nahrazena Cisly a sou¢asné je uvedeno pouze prvnich 10
nejvice navstévovanych. Zbylé kategorie predstavuji velmi maly podil, proto byly

zahrnuty spolecné do jednoho Fadku s nazvem ,Ostatni”.
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Jednotlivé sekce aplikace Relativni uzivani
1 51,57 %
2 13,69 %
3 7,93 %
4 6,70 %
5 3,82 %
6 343 %
7 3,30 %
8 1,37 %
9 1,31 %
10 1,28 %
Ostatni (11 az 44) 5,60 %

Tabulka 1: Ndvstevnost sekci aplikace Roivenue (vytvoreno autorem)

Pouziti jednotlivych kategorii je velmi nerovnomérné. UZivatelé se nejvice
zaméruji na kategorii ¢islo 1, kterd je sou¢asné hlavni kategorii v rémci aplikace. Zbylé
kategorie jsou vyuzivany velmi zfidka a uZivatelé tak pracuji jen se zlomkem
dostupnych funkci.

Jako druhy krok byla vytvofena analyza nejvice a nejméné pouzivanych ukazateld.
nez 1 % byly zahrnuty do fadkd ,ostatni”. Je potfeba zminit fakt, Ze fada ukazatell
funguji jako doplnujici a jejich dllezitost je pro uzivatele rozdilnd. Presto je zde rfada
ukazateld, které se témér nepouzivaji, napf. hrubd marze (gross margin), nebo trzby
za objedndvku (revenue per order), které maji ale zadsadni dopad pro fungovani

spole¢nosti.
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Metrika (Ukazatel) Relativni éetnost vyhledavani
marketing investment 214 %
conversions 9,5 %
MROMI 89 %
net revenue 7.4 %
visits 7.3 %
clicks 52%
deliveries 41 %
impressions 4,0 %
mir 29%
conversion ratio 24 %
cost per conversion 21 %
ROMI 21 %
gross margin 1.9%
cost perimpression 1.7 %
cost per visit 1.7 %
gross profit 1,6 %
marketing profit 1,6%
delivery ratio 1.6%
cost per click 1.4 %
revenue per conversion 1.4 %
revenue per order 1.1%
visit ratio 1.1%
ostatni 7.6 %

Tabulka 2: Relativni Cetnost vyhleddvani ukazateld (vytvoreno autorem)

Jsou zde tedy znaky potvrzujici prvotni pfedpoklad a to, Ze uzivatelé nevyuzivaji
aplikaci plnohodnotné a nepracuji se vSéemi ukazateli. Samozfejmeé se jednd o
zakladni interpretaci dat a dGkladnd analyza o znalostech a chovéani uzivatel( by

mohla byt pfedmétem samotné diplomové prace.

3.1.2. Analyza komunikac¢nich kanalu

Aby zdkaznici ziskali potfebné informace tykajici se produktu, je zapotrebi
komunikovat pfimo se zaméstnanci spole¢nosti Roivenue. Tato komunikace m(ze
byt vedena nékolika zpdsoby, a to prostfednictvim e-mailu, telefonatu, nebo osobni
schiizky. Kazda z téchto variant je rozdilné prinosnad podle typu dotazu. Ve vSech
pripadech je zde ale nutné pocditat s vynaloZzenim c¢asové kapacity zaméstnancl firmy
Roivenue, coz se pfirozené projevi i do nakladd firmy. Firma si vede d(kladné
zdznamy o poctu vyfizenych e-maild, poctu hovorl a také ¢asu stravenych osobnimi
schizkami. Tyto poznatky jsou kv0li citlivosti Udajd zobecnéné na slovni popis,

namisto zcela konkrétnich informaci, jak Ize vidét v tabulce ¢. 3.
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E-mail Telefon Osobni schiizka
Typ dotazu Jednoduchy Stfedné narocny | Narocny
Cetnost dotazii \Vysoké Stirednfi Nizk&
Casova naro¢nost Stredni Nizka Vysoka
Naklady Stredné vysoké Stredné vysoké Vysoké
Rychlost odezvy Stfedni Rychla Pomald

Tabulka 3: Srovnadni existujicich kandla (vytvoreno autorem)

Zpohledu soucasnych komunikacnich kanald je nejzadanéjsim zpldsobem
komunikace pravé prostfednictvim e-mailu, kdy se fesi vétsSinou jednoduché typy
dotazd. Nevyhodou ovSem je, ze mnohé otdzky (a nékdy i odpovédi) nejsou jasné
formulované a dochazi tak ke zdlouhavé komunikaci, kterd je velmi casové
neefektivni. Méné obvyklou formou jsou telefonaty a osobni schlzky. Tyto zplsoby
komunikace jsou velmi vhodné u sloZitéjsiho typu dotazd, predevsim v pocatcich, kdy
jsou se zdkaznikem prochazena Skoleni. Nevyhodou je, zZe jsou relativné ndkladné at
uz z dGvodu kapacity zaméstnance nebo dalsimi vydaji jako jsou naklady za telefonni
tarif, ¢i dopravu. JelikoZ v danou situaci nenf zadny zpQsob, jak uvedené komunikacni
kanaly nahradit, bylo rozhodnuto, Ze by se seznam mohl rozsifit.

Mezi hlavni kritéria vybéru patfilo, aby fada odpovédi mohla byt automatizovana,
respektive nemusel byt vprocesu odpovédi zapojen zadny ze zaméstnancy.
Samozrejmé byl zde i pozadavek na rychlou odezvu, ale soucasné i nizké naklady.
Pravé zde bylo rozhodnuto, Ze jako rozsifujici kanal bude pouzit pravé chatovaci
robot, jelikoz se jednd o jedinou dostupnou technologii vsoucasné dobé, kterd

spliiuje uvedené pozadavky.

3.2. Pfedstaveni nastroji pro tvorbu chatbota

Prvnim Ukolem, ktery je zapotfebi vykonat je zvolit vhodny software, ktery bude
schopen strojového uceni a soucasné zpracovani pfirozeného jazyka. V soucasné
dobé je velkd nabidka téchto softwar(, a to, jak od softwarovych gigant( jako je IBM,
¢i Microsoft, az po méné zndmé startupové firmy. Do této analyzy jsem se rozhodl
zvolit pravé produkty tfi velkych ,hracd” na trhu, jakozto Microsoft, IBM a Google.
Néstroje se konkrétné jmenuji LUIS (Microsoft), IBM Watson (IBM) a Dialogflow
(Google). Davodd, pro¢ jsem se orientoval na pravé tyto tfi varianty je nékolik. V prvni
fadé nabizeji velmi stabilni pozici na trhu, nehrozi tedy pfipadné finanéni, vlastnické a
organizacni problémy, jako v pfipadé malych spolecnosti. Dalsim ddvodem je

ucelenost jednotlivych fesSeni. Kazdd z uvedenych firem nabizi fadu doplnujicich

sluZzeb, které dobfe spolupracuji sumélou inteligenci. V neposledni fadé tyto firmy
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maji velmi detailni dokumentaci ke kazdému produktu. Je tedy velmi jednoduché a
intuitivni dané softwary zprovoznit, zorientovat se v prostredi a dale je spravovat.

Nejprve jsou uvedeny zakladni popisy od samotnych spole¢nosti:

Language Understanding (LUIS) je cloudovd sluZba, kterd prostifednictvim
vlastnich inteligentnich funkci strojového uleni, pouzivd zpracovani pfirozeného
jazyka na uZzivatelQv text. Tim predvida celkovy vyznam a extrahuje z né€j relevantni a

podrobné informace (Microsoft Azure, 2018).

IBM Watson Assistant je systém na bazi otdzek a odpovédi, ktery umoznuje
komunikaci mezi konverzac¢nim systémem a uzivatelem. Takovyto druh interakce se

¢asto nazyva chatbot (IBM, 2018).

Dialogflow (pfejmenovano z api.ai) je sluzba, kterd umozniuje vytvorit aplikace,
podporujici textové a hlasové funkce vyuzivajici umélou inteligenci. Vyuziva

strojového uceni a zpracovani pfirozeného jazyka (Dialogflow, 2018).

Spole¢nost Medium (2018) uvadi zakladni srovnani funkci, které sluzby nabizeji.

Toto srovnani mdzeme vidét v tabulce nize.

Dialogflow (api.ai) LUIS.ai IBM Watson
Ano (zatim v
. vr oo . . . ~ | testovaniaje Ano (pouze
Bezplatné pouzivani Ano (také v placené verzi) omezen poctem na 30 dni)
transakci)
ZpracovanitextuafieCi [Ano Ano Ano
Modely strojového uceni | Ano Ano Ano
Pod,pora zameéru, entita AN AN AN
akci
Pfeddefinované entity Ano Ano Ano
Integra_cef L. Anov(_tsze ma ”,”OZ”VOSt Ano (integrace do | Ano (skrze
komunikacénimi pouziti placené sluzby .
. sluzby Azure) AP
platformami Heroku)
Ano (C#, Xamarin, Python, ﬁ:;g (anseresba Ano
Podpora SDKs Node.js, iOS, Android, €9 (Proprietarni
. Microsoft Bot
Windows Phone) software)
Framework)

Tabulka 4: Srovnadni vybranych sluZeb (Medium, upraveno autorem)

Z dlvod(, Ze uvedené srovnani nastrojd je témeér shodné a vstupni data by nebyla
vhodnd do vicekriteridIniho rozhodovani, které bude zpracovano v kapitole &. 5, byl

tento seznam rozsiten o dalsi vlastnosti a funkce:
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LUIS IBM Watson Dialogflow (api.ai)
Piesnost [bez rozméru] |0,95 0,74 0,87
Uplnost [bez rozméru] |0,89 0,77 0,57
F-skére [bez rozméru] 0,92 0,75 0,69
Cena za 1000 dotazl
[USD] 1,5 2,5 2
Rychlost odezvy [s] 0,21 0,35 0,28
Jazykové verze [pocéet] |13 13 20
Prostiedi [body] 7 8 5

Tabulka 5: Srovndni vybranych sluzeb (vice zdroji, vytvofeno autorem)’

! Ptesnost, Uplnost, F-skére (Braun a Hernandez Mendez, 2017)
Rychlost odezvy (Konstantin, 2017)

Jazykové verze (Oficidlni dokumentace)

Prostfedi (Hodnoceno autorem)

Cena (Dailogflow, 2018), (Microsoft Azure, 2018), (IBM, 2018)
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4. Relevantni teorie
Vramci této kapitoly je popsana veskerd potfebna relevantni teorie, kterd bude

dale vyuzita pfi navrhu v kapitole ¢. 5. Kapitola je konkrétné zamérfena na umélou
inteligenci véetné zpracovani pfirozeného jazyka, strojového uceni, chatovaci roboty
a jejich testovani. Dale je popsdna oblast vicekriteridlniho rozhodovani zahrnujici

vybrané metody pro stanoveni vah kritérii a stanoveni pofadi variant.

4.1. Uméla inteligence

Uméla inteligence, ¢asto nazyvana také jako artificial intelligence, nebo pouze
jako Al, je v poslednich dekadach velmi rozsifeny pojem, ktery je ale mnoha autory
definovan odlisnymi zplsoby.

Jedna z nejcastéjsich definic je podle Marvina Minského, ktery je povazovan za
spolutvirce moderni umélé inteligence, kterou oznacil jako ,Védu o vytvareni strojd
nebo systémd, které budou pfi reseni urcitého Ukolu vyuZivat takového postupu,
ktery — kdyby ho délal ¢lovék — bychom povaZovali za projev inteligence.” (Mafik,
Kopecky a St&pankovd, 1987, str.1). Pfestoze Marvin Minsky byl velmi uzndvany
odbornik a jeho slova jsou v oblasti Al velmi ¢asto citovana, je zapotrebi si uvédomit,
7e tuto definici stanovil uz v roce 1967 (IT SLOVNIK.cz, nedatovano). Z tohoto ddvodu
pouziji i modernéjsi pojeti, a to podle Richarda Urwina (2016, str.9), ktery umélou
inteligenci popisuje jako ,Pocitacovy program, ktery je budto samostatny v datovych
centrech, pocitacich, nebo vtéleny do zafizeni jako je robot, ktery vykazuje znamky
inteligence.”

Pfi porovnani obou definic vidime, ze Minsky zde mluvi v prvni fadé o védé,
zatimco Urwin toto téma vyhradil na pocitacovy program. Pfesto jsou si obé& definice
svym obsahem podobné, a to predevsim kvdli klicovému slovu inteligence.

Inteligenci mdZzeme rozumét jako schopnost ucit se, chdpat a premyslet o vécech
ve smyslupiném pojeti (Oxford Learner's Dictionaries, nedatovdno). Uméla
inteligence by tedy meéla mit urlitou vlastnost sebezdokonalovani a umét ji
smysluplné pouZit. Problém ovSem nastava pfi méfeni inteligence a jejiho ovéreni.
Lidska inteligence se jiz nékolik desetileti ovéfuje podle inteligencniho kvocientu,
ktery je uren na zdkladné mentdiniho a chronologického véku (Kolar, 2012).
Hodnotou vysledku jsme pak schopni urit pfibliznou inteligenci jedince. JelikoZ u
umélé inteligence nestanovujeme ani mentdlni, ani chronologicky vék, je zapotrebi

pouzit jinou metodu.
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4.1.1. Méreni inteligence

Jednu z nejvice rozsifenych metod pro méreni inteligence vytvofil Alan Turing
v padesatych letech minulého stoleti. Princip spociva v procesu, kdy ¢lovék, pfipadné
vice lidi, zastupuji roli rozhodc¢iho pomoci kldvesnice komunikuji s dvéma subjekty.
Jednim subjektem je poditadovy program, zatimco druhym subjektem je skutecny
Clovék. V pribéhu komunikace musi rozhoddZi nékolikrat rozhodnout kdo ze dvou
subjektl je skutecné ¢lovék, nebo poditacovy program. Tato komunikace je omezena
na pét minut, béhem nichz rozhod<i musi minimalné v 70 % rozhodnout spravné
(Epstein, 2008, str.136). Je-li zaménén stroj s ¢lovékem, poclitacovy program je

nasledné povazovan za inteligentni a test je Uspésné spinén.

Pocitaovy program

\ 4

I Kdo je Clovék? -

Rozhod¢i

» .

=

Clovék

Obrdzek 2: Turinguv test (vytvoreno autorem)

PrestoZze se nékolika program{m podafilo zmast rozhoddiho, ktery je pak mylné
oznacil za clovéka, experti se shoduji, Ze svoji podstatou 5lo spiSe o velmi
propracovany podvod, nez o znamku inteligence (Douglas, 2018, str.13). To pfimo
potvrzuje i webova stranka vénujici se vysledkdm Turingova testu, ktery zatim
hodnoti jako nezdolany (Has The Turing Test Been Passed?, nedatovano). Na zdkladé
tohoto faktu, by se mohl usuzovat zavér, Ze tedy v souasné dobé nic jako umeéla
inteligence neexistuje a je to téma predevsim budoucnosti nez pfitomnosti. Pfesto

toto téma existuje a dlvodem je jednoduchy fakt. Alan Turing nadefinoval tento test
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s hlavni myslenkou, kdy se program musi chovat stejné nebo podobné jako cloveék,
ale my vsoucasné dobé pracujeme i sjinym typem vyuziti, nez je pouhd imitace
Clovéka.

Prikladem mUze byt poditac s ndzvem Deep Blue, ktery byl sestrojen v roce 1997
za Uc¢elem Sachového zdpasu s velmistrem Garry Kasparovem (Newborn, 2003). Tento
pocita¢ mél v paméti ulozené zdapasy Sachovych velmistrd a soucasné dokéazal
predikovat a propodcitdvat nejvhodnéjsi kombinaci tah(, na zakladé tahu soupefre.
Cilem Deep Blue tedy nebyla komunikace s ¢lovékem, ani jeho imitace, ale v zdsadé
se jednalo pouze o to, aby spravné ovladal sachovou hru. Mohli bychom tedy Fici, ze
v oblasti SachU se jednalo o inteligentni stroj, jelikoZ se dokézal poucit z historickych
zépasU a soucasné byl schopen tento fakt aplikovat. Pokud se bavime tedy o umélé
inteligenci vsirsim slova pojeti, neZz bylo mysSleno Alanem Turingem, musime
konkretizovat jakou umélou inteligenci mame na mysli a jaky bude jeji Gcel.

Podle Richarda Urwina (2016, str.8) jsou vzdasadé tfi rGzné zplsoby, jak

pristupovat k umé&lé inteligenci, tzv. silny, slaby a pragmaticky pfistup.

1. Silny pfistup je takovy, kdy jeho zastanci véfi, Ze je mozné vytvofit program,
ktery se bude chovat a pfemyslet stejné jako ¢lovék. Jak jiz bylo uvedeno vyse,

dle dosavadnich vysledk( se zatim nepodafilo vytvofit takovyto program.

2. Slaby pfistup je takovy, kdy se program chova jako by byl inteligentni. Jednd
se praveé o programy, které maji pokrocilé funkce pravé jen v nékolika malo
oblastech. Pfikladem mU(Ze byt pravé uvedeny pocdita¢ Deep Blue, pfipadné
chatovaci robot, jehoZ podstata bude vysvétlena v pozdéjSich ¢astech této

prace.

3. Pragmaticky pfistup je takovy, kdy neni cilem, jakkoliv napodobovat inteligenci
a chovani ¢lovéka, ale naopak se zamérfuje na méneé inteligentni formy Zivota.
MlZe se tak jednat o programy, jejichz cilem je imitovat chovani zvitat, které

by napfiklad dokazaly fungovat pro jiny typ prostfedi, nez je ¢lovék zvykly.
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4.1.2. Oblasti umélé Inteligence

Podobné jako je soucéasti clovéka fada organd, kdy kazdy orgdn zastava
specifickou cinnost i uméld inteligence se sklddd zvice dil¢ich &asti, které se
navzajem dopliuji. Na rozdil od &lovéka, ale uméla inteligence nevyZzaduje pouziti
vsech ¢asti dohromady. Zdkladnim predpokladem je stanoveni si k ¢emu bude dané
uméla inteligence preduréena a nasledné pouzit ty prvky, které jsou kli¢ové.

Zakladni oblasti, které definuji umélou inteligenci, mGzeme vidét na obrazku ¢&. 3.
Prestoze néktefi autofi se v pfesném seznamu neshoduji, napfiklad kdy je model

rozsifeny o dalsi skupinu neuronovych siti (innoplexus, nedatovano), vétsina skupin

se obsahové shoduje.

rozpoznavani strojové
reci uceni
expertni
robotika .. p'
Umeéla systémy
inteligence
pocitacove . .
k- planovani
vidéni
zpracovani
prirozeného
jazyka

Obrazek 3: Oblasti umélé inteligence (Medium, 2018, upraveno autorem)

Prestoze k sestrojeni chatovaciho robota neni zapotfebi véech podoblasti umélé

inteligence, je vhodné znat jejich zdkladni interpretaci a tim je i dokdazat rozlisit.
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Strojové uceni — je oblast, kterd kombinuje statistiku a podcitacové

algoritmy, jejichz cilem je osvojit si uritou znalost neboli udit se.

Zpracovani pfirozeného jazyka — je oblast, kterd umozniuje pocitacovym
programim zpracovat a tim Iépe porozumét lidskému jazyku, a to v rliznych

forméach.

Pocitacové vidéni — umoznuje identifikovat a interpretovat prvky, které jsou

vnimany vizudlné. Bézné se jednd se o zpracovani fotek, grafl a tabulek.

Robotika — je oblast, kterd zahrnuje vyzkum, navrh a vyvoj robotd. Na rozdil
od ostatnich skupin je silné rozsifena v oblasti strojirenstvi, pravé z dlvodu

navrhl mechanickych ¢asti.

Expertni systémy — jsou pocitacové programy, které simuluji rozhodovaci
c¢innost experta pfi feSeni komplexnich Uloh a vyuzivajici vyjddfenych znalosti,
pfevzatych od experta, scilem dosahnout ve zvolené problémové oblasti
stejné kvality, jako by Ulohu Fe&il samotny expert (Mendel University in Brno,

nedatovano).

Planovani — oblast umélé inteligence, kde se rozhodujeme, jaké nutné kroky
je zapotfebi provést a kdy, tak abychom dosahli poZzadovaného FeSeni

(Domshlak, nedatovano).

Rozpoznavani fedi — umoznuje prevést mluvené slovo na text, pfipadné jiny

typ formatu, ktery je mozné pocitacovym programem déale zpracovat.
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4.2. Zpracovani prirozeného jazyka a strojové uceni

V pfedchozi kapitole byly uvedeny zakladni oblasti umélé inteligence, které je
mozné aplikovat, nicnéné pouze dvé z téchto sedmi jsou kli¢ové v pfipadé sestaveni
chatovaciho robota. V radmci této diplomové prace se jednd o zpracovani pfirozeného
jazyka a strojové uceni, kdy pomoci jejich kombinace je mozné docilit programu,

ktery umf text pfijmout, zpracovat a soucasné se i v pribéhu ¢asu udit.

4.2.1. Zpracovani pfirozeného jazyka

Pred samotnym vysvétlenim, co je to zpracovani pfirozeného jazyka je nutné si
uvédomit, co je vlastné termin ,pfirozeny jazyk". Podle Cerméka (2011, str. 14-15) se
jazyky v zdsadé daji rozdélit na dvé hlavni vétve, a to na lidsky a zZivocisny, kdy tyto

skupiny jsme schopni dale rozclenit na podskupiny viz nasledujici schéma:

Typy jazykd Lidsky Jazyk Pfirozeny
Nejazyk Umély
Zivogisny Akusticky / Vokalni
Kinesicky / Jiny

Obrdzek 4:Rozdéleni jazyki (Cermdk, upraveno autorem)

Jak lze vidét na obrazku, lidsky jazyk lze rozdé&lit na jazyky a tzv. nejazyky.
Nejazyky casto doprovazi bézny jazyk napfiklad mimikou, nebo tdnem hlasu.
Samotny jazyk Ize dale rozliSovat podle jeho plvodu, a to na pfirozeny a umély.
Prfirozeny jazyk je takovy, ktery se vyvijel souasné slidskou rasou za Ucelem
komunikace, pfikladem mUze byt ¢estina nebo anglic¢tina. Naopak umély jazyk ma
pfesné definovand pravidla i gramatiku a nebyl tedy soucdsti pfirozeného vyvoje.
Predmétem této kapitoly je tedy zpracovani a analyza béZzného, tedy pfirozeného

jazyka.
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Zpracovani pfirozeného jazyka, c¢asto pouze jako NLP (natural language
processing) je schopnost stroji pochopit a interpretovat lidsky jazyk (Singh Gill,
Upwork, nedatovéano). Oblast NLP je jednim z hlavnich pil{f0 umélé inteligence a sama
se skldda zrady dalSich dil¢ich aplikaci, pfikladem mU(ze byt strojové prekladani,
extrakce informaci, nebo rozpoznavani reci.

Aby byl program schopen pochopit lidsky jazyk, musi jej nejprve analyzovat. Tato
analyza se skldda z nékolika fazi, respektive nékolika dil¢ich analyz (Kumar, 2011,
str.17):

1. Fonologickd analyza - se zaméfuje primarné na zpracovani zvuku,

konkrétné tedy na rozpoznavani a tvorbu reci.

2. Morfologicka analyza — se zabyva rozliSovdnim a generovanim spravnych
gramatickych tvar(. Cilem morfologické analyzy je rozpracovani slova na dilci
¢asti, jako jsou predpony a pripony. Dale mGze identifikovat o jaky slovni druh
se jednd, jakého je rodu, padu, ¢isla aj. (Centrum zpracovani pfirozeného
jazyka, 2018).

3. Lexikdalni analyza — prepisuje zdrojovy kdéd do tzv. lexémd neboli vyrazd
majici vyznam jako identifikétor, operator, symbol apod. (Zolt4, nedatovéno).
Soucasné dochazi k odstranéni mezer a poznamek.

4. Syntaktickda analyza - prevede vyslednda data zlexikdlni analyzy a
analyzuje vztahy jednotlivych slov v ramci dané véty.

5. Sémantickd analyza - zanalyzuje slova a znaky pfevzaté ze syntaktické
analyzy a na zakladé jejich vyznamu, poradi, uskupeni se snazi urcit celkovy
vyznam daného textu.

6. Pragmaticka a diskurzni analyza — zkoumaji kontext a pfisuzuji rozdilnou
ddlezitost jednotlivym slovdm, véetné toho, jakym zplsobem lidé komunikuji
(Al-Hindawi a Mariam, 2017).

Pokud bychom uvedené analyzy aplikovali na situaci chatovaciho robota, nejvice
bychom se zaméfili na lexikalni, syntaktickou a sémantickou analyzu. Takovy pfiklad
je mozné ukazat na jednoduché vété jako je:

J,Petrchce 2 dorty”.

Nejprve by se vramci lexikdlni analyzy identifikovaly jednotlivé znaky a slova a
soucasné by se véta upravila vstupl pro syntaktickou analyzu. Vysledek by mohl
vypadat ndsledovné:

<id,Petr><id,chce><num,2><id,dorty>
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Jak je vidét, kazdé slovo je nyni oddéleno a uchovava informaci o daném slové
nebo znaku, napf. num u hodnoty 2 ndm déava jasnou informaci, ze znak predstavuje
¢islo.

V dalsim kroku by se sledoval vztah slov v rdmci této véty. Proces je takovy, kdy
dochazi krozkladu celé véty a tim vyjadfeni posloupnosti slov. Tyto vztahy se v rdmci
syntaktické analyzy pozoruji na stromovych diagramech. Existuje fada rlznych
metod pro syntaktickou analyzu a tim i pro sestaveni daného diagramu. PouZijeme-li

zjednoduseny diagram, pak by vypadal ndsledovné:

Véta

podst.jméno sloveso

cislovka

podst. jméno

Petr chce 2 dorty

Obrdzek 5: Priklad syntaktické analyzy (vytvoreno autorem)

V zavérecné fazi by sémantickd analyza rozhodla, jaky je vyznam dané véty.
Sémantické analyzy mohou byt zaloZeny na fadé pfistup(, které se znacné lisi. Proto
neni jednoduché je snadno interpretovat, ani graficky znazornit. Pro tento pfiklad
mUzeme vychazet z predpokladu, Ze Petr je vcukrarng, kde dochazi kcastému
opakovani situaci, jako je tfeba koupé. Potom je moZné takovy model nastavit, ze
lidé, ktefi chtéji dort uvnitf cukrarny ho soucasné chtéji i nakoupit.

Uvedeny pfiklad je sice zjednoduSeny, nicméné dobfe reflektuje zakladni procesy,
které zde vznikaji. Je nutné ale podotknout fakt, ze u slozitych vétach nebo Spatné
interpretovatelnych vétach mdizZe stdle dochdazet kproblémdm. Pravdépodobné
nej¢astéjsim problém jsou gramatické chyby, nelplnd slova, pfipadné slova s vice
vyznamy. Vétu jako ,Mdm u sebe jen jednu korunu." by &lovék pravdépodobné
pochopil, Ze dand osoba neméd mnoho penéZnich prostfedkl, na druhou stranu
program by se mohl obtiZzné rozhodovat mezi korunou jako ménou, nebo jako

symbolem panovnikd.
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4.2.2. Strojové uceni

Strojové uceni je jednou zpodoblasti umélé inteligence, kterd se zabyva
algoritmy a technikami, které umoznuji pocitaCovému systému se ucit (Matousek,
2017). Hlavni teorie strojového uceni vychazi ze statistiky, kde konkrétnim sledovani
vede kobecnym popisdm. Pfinos strojového uleni je tedy uzite¢ny obzvlast
v oblastich, kde olekdvdme, Ze existuje urcity vztah mezi sledovanymi jevy, ale
presné nevime jaky (Alpaydin, 2016, str. 27).

Podle Matouska existuje Fada Uloh strojového uceni, mezi zakladni Ize C&lenit
nasledujici:

o Klasifikaci — jejiZ cilem je rozdélit vstupni data do nékolika tfid

e Regresi —jejiz cilem je predikce vystupni hodnoty, podle vstupni hodnoty

e Shlukovani — zafazuje objekty do skupin podle podobnosti.

Na zakladé naseho cile, kterého chceme s pomoci strojového uceni dosdhnout
musime vytvofit tzv. model. Model ve vztahu ke strojovému uceni je urcity vzor, ktery
definuje vztahy mezi vstupy a vystupy. Struktura modelu je kombinaci neménnych a
proménnych parametrl, které umoznuji dany model pouZit vrdznych Ulohach
(Alpaydin, 2016, str. 177). Existuje velké mnozZstvi pouzivanych modeld, jako jsou
rozhodovaci stromy, algoritmy k-nejbliZzSich sousedd, nebo neuronové sité. Z dlvodu,
Ze 74dny z predstavenych nastrojd v kapitole ¢. 3 presné neuvadi, ktery model je
vyuzivan, princip fungovani jednotlivych modeld nebude soucasti této diplomové
prace.

Jednou z problematik tykajici se strojového uceni je rozhodnuti, kterou informaci
by se mél program naucit, kterou nikoliv a soucasné stanovit, zda se program uci
spravné. Podle Berky (nedatovano). jsou Ctyfi zpUsoby, jak Ize k takovému rozhodnuti
pfistupovat:

1. Uc€eni s ucditelem, kdy konkrétni osoba urcuje informaci o tom, co je

pozadované chovani, respektive jaky by mél byt vystup.

2. Ucleni bez ucitele, kdy systém nemd zadnou dodate¢nou informaci a

dochéazi tak k uceni, které ale mGze mit odlisSny vystup.

3. Uceni se napodobovanim, kdy systém sleduje chovani ucitele a na zakladé

tohoto chovani si osvojuje informaci o poZzadovaném chovani

4. Odmén za spravné chovani a trestl za chovani nespravné je vhodny

zplsob pro trénovani urcité ¢innosti, pfipadné chovani.
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4.3. Chatovaciroboti a QA systémy

Komunikace byla vzdy vysadou Zzivych organism0, a to nejen lidi, ale i méné
inteligentnich forem Zivota. Toto pravidlo, ale bylo vdruhé poloviné 20. stoleti
poruseno, a to kvlli rychle rostoucimu vyvoji pocitacd a program0, které dokéazaly
vramci omezenych moznosti slidmi komunikovat. Lidé jsou pfirozené zvidavi, a
proto jako jedny zprvnich programd byly vytvoreny takové, které umoZnovaly
poskytovat informace a znalosti. Tyto prvni programy se dostdvaly do podvédomi
odborné verejnosti v pribéhu 60. let minulého stoleti a byly oznacené jako Question
Answering Systems (QA systems), jednodusSe jako systémy otdzek a odpovédi
(Bourne a Hahn, 2003, str. 17-25). Na prelomu tisicileti, kdy do$lo k rozgifeni internetu
a umelé inteligence, se zacal objevovat druhy pojem, a to chatovaci robot. Neni
jednoduché tyto dva terminy rozlisit, obzvlast z dfvodd, Ze jsou oba typy navzdjem
propojeny a nékteré funkce maji totozné. Z dlvodu, Ze findIni model bude kombinaci

obou, detailné pfedstavim kazdy oddélené.

4.3.1. QA systémy

Quastion Answering systémy jsou specializovanym zpUsobem pro ziskdvani
informaci, ktery se zaméruje na vyhledavani znalosti. Hlavni myslenkou QA je to, Ze
nalezeni relevantnich zdroji nemusi byt dostacujici a uzivatelé Zadaji konkrétni
odpovéd (Das, 2018). QA systémy jsou tedy v prvni fadé spojovany s poskytovanim
relevantnich odpovédi a informaci. Podle Jurafskyho a H. Martina (2018) je mozné
tvofit QA systémy na zakladé dvou pfistupl a to:

1. Vyhledani informaci (Information retrieval) — tento model se opird o
velké mnoZstvi dat dostupnych na webovych strankach, pfipadné o informace
ve specidlnich internetovych sbirkach. Systém nejprve nalezne web, kde se
nachazi dany text, ¢i soubor a tento text pomoci algoritm( pretvofi do
odpovédi. Nutno zminit, Ze se prakticky jednd o zkopirovani nalezeného textu,

s s

nevytvafi tedy zadné nové poznatky ani sofistikovany text.

2. Baze znalosti (Knowledge based) — na rozdil od pfedchoziho modelu se

tento model neopird o data na webech, ale khleddni dat pouziva
strukturované databaze, kterym Fikdme baze znalosti. V bazi znalosti jsou
ulozeny kromé exaktnich znalosti i rlizné heuristiky expert(, které mohou

pomoci s odpovédi (Sklendk, 2001, str. 96).
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Hlavnim rozdilem ve zpracovani odpovédi je to, Ze dotaz uzivatele musi byt
nejprve prelozen do dotazovaciho jazyka. Dotazovaci jazyk je ndsledné

schopen informaci z databdze ziskat.

3. Kombinace vice zdrojl — samozrejmé miZou byt modely, které umi hledat
informace jak vtextech na webu, tak i vdatabazich. Takovy systém pfi

spravném nastaveni dokaze vyuZzit vyhod obou metod.

4.3.2. Chatbot

Je fada definic, kterd popisuje chatovaciho robota, mezi nejrelevantnéjsi bych
oznacil definici podle Oxfordského slovniku, kde je Chatbot ,pocitacovym
programem navrhnutym tak, aby simuloval konverzaci s lidskymi uZivateli, obzvlast
prostrednictvim internetu” (English Oxford Living Dictionaries, nedatovano). Cilem
chatbota je tedy vést konverzaci, ktera mQzZe byt budto s pouzitim stanovenych
pravidel, nebo s pomoci umélé inteligence.

Chatboti mohou zastdvat velkou rfadu funkci a komunikovat o fadé rozdilnych
témat. Jelikoz neni mozZzné v soucasné dobé vytvofit univerzadlniho chatbota, ktery by
zastdval vesSkeré funkce vSech ostatnich chatbotd, musi se stanovit rozsah jeho
schopnosti. Jednim ze zpUsob(, jak stanovit tento rozsah je uréeni, zda se aplikuje
vyhledavaci, nebo generativni model odpovédi a soucasné zda se chatbot bude

orientovat na uzaviené, nebo oteviené domény (Kojouharov, Chatbots Life, 2016).

Vyhledavaci a generativni modely

Vyhledavaci modely jsou zaloZeny na principu preddefinovanych odpovédi a
podle typu otdzky je prirazena odpovéd. U vyhleddvacich modelech tedy nevznika
novy text, dochazi pouze k pfekopirovani textu. Principialné jsou velmi podobné QA
systémUim. Naopak generativni modely se od vyhledadvacich modelQ lisi tim, Ze
umozniuji vytvaret novy typ odpovédi. Je zde <&asto kombinace zpracovani
prirozeného jazyka a strojového uceni. Oba tyto modely maji své vyhody i nevyhody.
Vyhledavaci modely téméF netrpi gramatickymi chybami, jelikoz jsou odpovédi
dopredu pfipravené, naopak ale nejsou schopné odpovédét na zcela novy typ otazky,
pro ktery nebyla pfipravena odpovéd. Generativni modely jsou obecné povazovany
za chytrejsi, jelikoZz umi vyuzit klicova slova z polozené otazky a zpétné je zasadit do
odpovédi. U téchto odpovédi se ale ¢astéji nachazi gramatické chyby, pfedevsim je-li
odpovéd delsi a soucasné je nutné velké mnozstvi trénovacich dat pro strojové

ucen.
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Uzaviena a oteviena doména

Uzaviend doména zahrnuje chatboty, ktefi se orientuji pouze na konkrétni téma
dané domény. Chatboti na téchto doménéach se snazi dosdhnout velmi specifického
cile Napfiklad web vénovany pocasi bude mit chatovaciho robota uméjici odpovédét
dotazy pravé na pocasi, ale otdzky na hudbu, hry atp. nezodpovi. Samozrejmé je
mozné se takového chatbota dotdzat i na jiné oblasti, neZ na kterou se specializuje,
ale odpovéd bude s nejvysSsi pravdépodobnosti nedostacujici. Druhym pohledem
jsou dale chatboti operujici na otevienych doménach, tito chatboti, maji Siroky
rozsah, sice vétsinou nemaji jasny cil, ale umé&ji komunikovat o velkém mnoZstvi
rdznych témat, od zminéného pocasi az po moderni trendy v moédeé. Jelikoz chatboti
tohoto typu vyuzivaji témer neomezené mnozstvi zdrojl a tim i dostupnych témat, je
velmi obtiZzné je naprogramovat tak, aby vzdy poskytly smysluplnou a gramaticky
spravnou odpovéd.

Kombinace uvedenych modeld nam vytvar Ctyri rGzné rdmce konverzaci, které

chatbota formuji, viz tabulka ¢. 6.

§ Oteviend doména Nemozné Umélé byti (nejtézsi)
5
§ v . Chatboti na zakladé . st
v Uzavrena domeéna pravidel (jednoduché) Chytré stroje (t&zké)
Vyhledavaci modely Generativni modely
Odpovédi

Tabulka 6: Oteviend a uzaviend doména (Chatbotslife.com, upraveno autorem)

Navrh a tvorba chatbota

Chatovaci robot, podobné jako jakykoliv jiny pocitacovy program se mdizZe
vytvaret fradou rliznych zplsobd. Postup se mQze lisit podle toho, zda se bude vyvijet
zcela od zacatku, nebo zda se pouZije predefinovand Sablona, zda se pouzije
specialni software na tvorbu chatbotl, nebo zda se bude kazdy detail programovat
pomoci programovaciho jazyka atp. Existuji ale zadkladni pravidla pro tvorbu chatbotd
a tedy i obecné pocitacovych programa. Spole¢nost Microsoft (Microsoft Azure, 2018)
tento vyvoj definuje v Sesti krocich, které mdZzeme vidét na obrdzku ¢. 6. Jednd se
tedy o fazi pldnovani (plan), tvorby (build), testovani (test), zverejnéni (publish),

napojeni (connect) a vyhodnoceni (evaluate).
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Obradzek 6: Proces pfi ndvrhu chatbota (Microsoft.com)

Planovani - Zahrnuje samotnou pfipravu, kde je vprvni fadé nutné stanovit
samotny cil, respektive hlavni smysl chatbota. Jelikoz stanoveni cile chatbota
predstavuje klicovou cinnost a dalsi ¢innosti na ni pfirozené navazuji, je nutné této
¢asti vénovat zvysenou pozornost. Je nutné si stanovit na co se bude chatbot
orientovat, zda na uzavienou doménu, nebo otevienou, zda je zapotifebi generovat
nové odpovédi nebo stadi list pfipravenych a soucasné zda je chatbot vibec
atraktivni alternativou ve srovnani s e-mailem, telefonem a dalsimi médii. Dalsim
krokem je stanoveni si, jakd technologie pfi tvorbé bude pouZita, pfipadné jaky
programovaci jazyk bude nejvhodnéjsi. Samozfejmé je soucldsti planovani i asova

naroc¢nost, véetné uziti lidskych, financnich, hmotnych i nehmotnych zdroja.

Tvorba — Obsahuje realizovani planu, respektive jsou pouZity stanovené postupy,

procesy a technologie.

oN

Testovani — Zdlvodu, Ze se chatboti bézné skladaji z vice dildich ¢asti, je nutn

D
5

otestovat, zda tyto Casti spolecné funguji tak, jak bylo planovano. Je bézné, Ze se
prvni verze programd chovaji jinak, pfipadné maji jiné nedostatky. Z testovaci faze se

proto ¢asto vraci zpét do faze tvorby, pravé z dlivodu oprav zjisténych nedostatkd.

Kromé samotné funkcnosti se u chatbotl hodnoti i kvalita modelu, pomoci napfiklad

tzv. F-skore.

Zvetfejnéni — Tato faze pfedstavuje zprovoznéni chatbota na vlastni, ¢i pronajimany

server. Program je tedy ve stavu online, ale jeSté nemusi byt k dispozici vefejnosti.

Napojeni — Faze, pri které dochazi knapojeni mezi serverem, na kterém je bot
spustén a komunikacénimi kandly, jako mdzZe byt Skype, Slack, E-mail nebo pfimo
webové prostfedi strdnky. Pravé skrze komunikac¢ni kanaly dochazi k interakci mezi

uzivatelem a chatbotem.
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Vyhodnoceni — Béhem fungovani chatbota je vhodné sbirat rGzné typy dat. Je
mozné sbirat jak data udavajici vykon, pfikladem mdzZe byt rychlost odezvy, nebo
data udavajici kvalitu obsahu, kdy se napf. uzivatelé mohou casto dotazovat na
konkrétni téma, na které ale chatbot neumi odpovédét. Web Al Multiple (2019) uvadi

fadu ddlezitych metrik, které je vhodné sledovat. Mezi vybrané lze radit:
e Pocet novych uzivatell — pocet uzivatel(, ktefi chatbota pouzili poprvé.

e Pocet zapojenych uzivateld — pocet uZivatelQ, ktefi s chatbotem komunikuiji,

resp. pfijimaji a odesilaji zpravy.
e Navratnost uzivatell — procentudlni mnozstvi vracejicich se uzivateld.
e Hodnoceni spokojenosti — hodnoceni v ramci chatovaciho prostfedi.

Nasbiranad data jsou pak podnétem kdalsim zlepSenim a vyvoj se vraci do faze

tvorby, od kterého se cyklus opakuje.

Projev, zamér a entity

Podle Medium (Sanjeevi, 2018) by chatbot mél zahrnovat tfi funkce, kterymi je
identifikace zaméru, entit a ndslednd akce, respektive odpovéd. Zndme-li smysl a
Ucel chatbota, dokdZeme si snadno predstavit co by takovou akci, respektive
odpovédi mélo byt. Nicméné aby byl chatbot schopny provést pozadovanou akci, je
nutné pfi jeho navrhu pracovat pravé se zameérem a entitami, které jsou soucdsti tzv.
projevd.

Projevy (utterances) obecné predstavuji vstupy od uZivatele, které jsou nasledné
zpracovany. Soucasné jsou projevy vstupnimi daty pro strojové ucleni a zpracovani
pfirozeného jazyka. Projevem je Casto véta, Cast véty, pfipadné jen jednoduché
souslovi. Pfikladem takového vstupu neboli dotazu mdize byt otdzka: ,Co je to zisk?".
Z ddvodu, Ze se uzivatelé mohou dotazovat rlznymi zpUsoby na totoZzny predmeét,
napriklad misto véty ,Co je to zisk?” mize byt otdzka zaménéna na ,M{zZete mi Fici, co
znamena zisk?”, je nutné, aby Skala a rozliSnost byla dostate¢né Sirokd a tim bylo
pokryto co nejvice typd dotazl. Kvalita vysledného modelu je totiz (zce spojena
stim, jaké projevy vtrénovaci, respektive ucici fazi zvolime a vjakém mnozstvi.
Microsoft (Microsoft Azure, 2018) pfi tvorbé téchto projevi doporucuje zahrnout

nasledujici body:
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e Délku projevu — od kratkého az po dlouhy.

e Délku slov a slovnich spojeni.

e Rozdilné pofadi slov — néktera slova mohou pfijit na zalatek, stfed, ale i konec
vety, pfestoZe se podstata véty vlbec nezméni.

e Gramatika — uZivatelé se mohou dotazovat spisovné, ale také nespisovné,
prfipadné s gramatickymi chybami.

e Slovavjednotném i mnoZzném tvaru.

¢ Nalezeni kmene slova.

e Sprdvna volba podstatnych jmen a sloves.

e Interpunkéni znaménka.

Kromé& uvedenych bodl vyse, Kumar (2011, str.23) zdUraziuje, Ze pro zpracovani

jazyka je dllezité znat zadkladni jazykové slozky daného jazyka. Mezi takové slozky

muUzeme fadit slovni druhy, ¢asové urceni, aktivni i pasivni formu aj.

Zamér (intent) pfedstavuje Ukol, nebo akci, kterou chce uzivatel vykonat. Je to
hlavni podstata uzivatelova projevu. Pro pfiklad uvedu dva rozdilné projevy. Prvnim
bude projev z predchozi ¢asti a to: ,Co je to zisk?". Dalsi dotaz by naopak mohl znit
Jaky byl zisk?". Porovname-li obé véty, vidime jasny rozdil v tom, ¢eho chce uzivatel
dosahnout. V prvnim pfipadé, uvedenou vétu chdpeme tak, ze se uZivatel snazi zjistit
vyznam slova zisk. Naopak u druhého pfikladu se da predpokladat, Ze vyznam slova
zisk zna, a zajimaji ho konkrétni vysledky. Tyto projevy by tedy bylo mozné rozfadit
do zadmérd jako: ,Vyznam ekonomickych pojmd”, ktery bude zahrnovat prvni vétu a

,Vysledky ekonomickych ukazateld” by byl uréeny pro druhou vétu.

Entita predstavuje slovo, nebo frazi, kterou chceme z projevu vyjmout. Entita ma
podobny vyznam jako klicové slovo. Véta nemusi obsahovat Zddnou entitu, nebo
naopak mize obsahovat vice nez jednu. Jednd se o skupinu prfedmétd, které maiji
podobnou vyznamovou povahu. Pro lepsi demonstraci uvedu pfiklad e-shopu, ktery
prodava elektroniku. Uzivatel mdZe zadat pozadavek ,Chci si koupit monitor.”,
pfipadné ,Madm zdjem o tiskarnu.” V téchto pfipadech by entitou mohl byt monitor a
tiskarna, obé slova jsou povahou velmi podobna a to tim, ze tvofi skupinu hardwaru
k pocitacdm. Naopak u véty ,Chci si koupit postel.” by nebyla nalezena zadna entita,

jelikoz postel je zcela irelevantni v pfipadé e-shopu s elektronikou.

Vétsina program0 umoznuji vytvorit rizné typy entity, které je vhodné volit podle
toho, jakého cile chceme dosdhnout. Mezi nejcastéjsi je mozné rtadit nasledujici

(ndzvy se mohou u kazdého programu lisit):
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Jednoduché — je jednoduchy list slov, nebo frazi. V pfipadé jednoduchych
entit neni potfeba 100 % shoda textu, model si s urcitou pravdépodobnosti
dokdze porovnavat vstupni text od uzivatele s preddefinovanym seznamem.
Je-li podobnost nékterého ze slov vysoka, je ndsledné povazovano za entitu.
Seznam - je list slov, nebo frazi a jejich synonym, které se preddefinuji. Aby
aplikace byla schopna takovou entitu identifikovat, musi existovat 100 %
shoda napsaného textu s danym seznamem.

Hierarchické - je list slov, nebo frazi, které maji vztah nadrazenosti a
podrazenosti. Takovym pfipadem mobZe byt slovo ,Praha 5", kdy vime, Ze se
jedna o Cast Prahy, a naopak Praha déale spada pod krajskd mésta. Hierarchie
by pak vypadala: Krajskd mésta — Praha — Praha 5.

Pfednastavené — jednd se o skupiny entit, které jsou bézné rozsifené jako
jsou Cdisla, data, jména, geografické lokality aj. Tyto skupiny jsou jiZ
pfednastavené a natrénované od spolecnosti Microsoft, pfipadna Uprava uz
neni mozna.

Vyuzivajici regularni vyrazy — vhodné pfi pouziti slov a frazi, které maji
podobného charakteristiky z pohledu textu, napf. maji shodny pocet znakd,

velikost pismen atd.
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4.4. Pfesnost, uplnost a F-skére

Z jednou hlavnich fazi pfi tvorbé chatbota je jeho testovani a hodnoceni. Chatbot
muze byt testovan na rlzné dilci atributy, napf. na rychlost odezvy nebo i vizudIni
design. Nicméné kli¢ovymi mirami, které by mély byt pfedmétem méfeni, je tzv.

pfesnost, Uplnost a z nich odvozené F-skére (F-mira). Jednd se o miry, uréujici jak

pfesné a relevantni vysledky je program schopen uzivateli zaslat zpét.

Prfesnost a Uplnost vychéazi z tzv. matice zdmén, kterd je nize:

Pfedvidané

Negativni

Pozitivni

Skutecné negativni
(prvek mél byt zamitnut a

Falesné pozitivni
(prvek mél byt zamitnut,

Negativni byl itnut le byl pfijat
Skutecné gativn! yv Z?ml nu.) p 2 ev yv pr”? .) p
FaleSné negativni Skutecné pozitivni
(prvek mél byt prijat, ale byl | (prvek mél byt pfijat a byl
Pozitivni zamitnut) pfijat)

Tabulka 7: Matice zamén (Alpaydin, upraveno autorem)

Pfesnost

Nejprve se podivejme na vypocet samotného vypoctu presnosti (Ping Shung,
Towards Data Science, 2018):

Skutecné pozitivni

Pfesnost = — — —— —
Skutecné pozitivni + Fale$Sné pozitivni

Ze vzorce jsme schopni fici, Ze pfesnost je procentudlni vyjadreni relevantnich prvka,
které byly identifikovany (Manning, 1999, str. 534). Pokud by napfiklad ve mnoziné bylo
relevantnich ¢trnact prvk(, ale program by za relevantni oznacil pouze deset, a z téchto
deseti by osm bylo skute¢né relevantnich (8 skutedné pozitivnich) a dva nerelevantnich

(2 fale$né pozitivni), pak by vzorec vypadal nasledovné:

8
Pfesnost = 512 =0,8—resp.80%

Celkova presnost by tedy v tomto pfipadé byla 80 %, s tim, Ze pfesnost mizZe nabyvat
hodnoty od nuly (nejhiFe) az po jednu (nejlépe).

V souvislosti s pfesnosti existuje zasadni problém a to, Ze se pfesnost mdlze rovnat
jedné, a presto by vysledek nemusel uZzivatele uspokojit. Takovou situaci je mozné
demonstrovat na predchozim pfikladu, kdy by model identifikoval pouze jeden relevantni

prvek z uvedenych ¢trndcti. Potom by vypocet byl nasledujici:
1
Pfesnost = 1= 1 —resp.100 %

Z tohoto dlvodu je nutné sledovat i druhou metriku, kterou je Gplnost.
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Uplnost
Stejné jako v prfedchozim pfipadé se nejprve podivejme na vypocet (Ping Shung,
Towards Data Science, 2018):

Skutecné pozitivni

Uplnost = — — —
p Skute¢né pozitivni + Fale$né negativni

Z vypocltu vyplyva, Zze Uplnost vyjadfuje procentudlini vyjddieni vSech relevantnich
prvkd, které byly identifikovany (Manning, 1999, str. 534). Pfi aplikaci na predchozi
priklad, kde bylo identifikovdno osm skutecné pozitivnich z celkovych ¢trnacti, by pak

vypocet Uplnosti vypadal nasledovné:

. 8
= —= —_ 0,
Uplnost 576 0,57 —resp.57%

Pfi pohledu na vysledky pfesnosti a Uplnosti neni snadné urcit, zda je model
dostatecné vykonny a interpretace takovych vysledkd midZe byt pomérné slozita.

Z tohoto dlvodu se pouzivé tfeti metrika znacena jako F-skore.

F-skére

F-skore, Casto také jako F-metrika, nebo F1 skdre je statisticka velicina vyjadfujici
celkovou vykonost modelu. (Manning, 1999, str. 269). Kombinuje uvedenou presnost a
Uplnost a je pocitdn jako harmonicky prdmér, jak lze vidét nize (My Accounting

Course, 2018):

) Presnost™! + Uplnost™?
F — skore =

2

Podobné jako u pfesnosti a Uplnosti, tak F-skére nabyva hodnot na intervalu (0;1>

, kde hodnota rovna jedné predstavuje nejlepsi mozny vysledek.
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4.5. Vicekriteridalni rozhodovani

Pri reSeni rozhodovacich problémU0 se ¢asto musi udélat takova rozhodnuti, kterd
jsou ovlivnéna vice nez jednim kritériem. Je-li mnozina pfipustnych variant kone¢nym

seznamem, hovoiime o vicekriteridInim hodnoceni variant (Friebelovd, nedatovano)

4.5.1. Zakladni pojmy

Rozhodnuti - je konkrétni vybér jedné nebo vice variant z pfipustnych
variant.

Rozhodovatel — je osoba, jejiz Ukolem je udélat potfebné rozhodnuti.
Varianta (alternativa) - je konkrétni rozhodovaci moznost, kterd je
realizovatelna.

Kritéria — jsou hlediska, ze kterych jsou jednotlivé varianty posuzovany

(Friebelovd). Kritéria Ize také dale délit dle:

1. Povahy
= Maximalizaéni — jsou takova kritéria, kde vy83i hodnoty
predstavuji vhodnéjsi kritériu
= Minimaliza¢ni — jsou takovd kritéria, kde nizsi hodnoty

predstavuji vhodnéjsi kritérium
2. Kvantifikovatelnosti
= Kvantitativni — jsou takova kritéria, ktera se daji objektivné mefit
= Kvalitativni — jsou takova kritéria, ktera se nedaji objektivné
merit a je proto nutné slovni, bodovaci, ¢i jiné hodnoceni.
Kriterialni matice — je zpUsob vyjadreni variant a jejich kvantifikovanych
kritérii. Kde radky kriterialni matice predstavuji jednotlivé varianty a sloupce
jednotliva kritéria. Zapis do matice vyjadfuje hodnoceni i-té varianty a j-tého

kritéria.

4.5.2. Rozhodovaci proces

Podle Fotra a kol. (2010) Ize rozdé@lit rozhodovaci proces na osm na sebe
navazujicich ¢asti, které jsou:
1. ldentifikace rozhodovaciho problému - v této ¢asti je cilem identifikovat
problém, ktery je pfedmétem rozhodnuti.
2. Analyza a formulace rozhodovaciho problému — vtéto Casti je cilem
detailni prozkoumdani a analyza problému. Hledaji se pfi¢iny problému,

zainteresované strany a na zavér této faze se problém formuluje.
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Stanoveni kritérii hodnoceni variant — vtéto ¢asti jsou vybrana takova
kritéria, podle kterych se bude urdovat nejvhodnéjsi varianta. V této &asti se
také urcuje preference jednotlivych kritérii, respektive jejich ddlezZitost.
Preference se podle Friebelové stanovuji ¢tyfmi zpUsoby:

a. Aspira¢ni droven — urcuje hodnotu kritéria, které ma byt dosazeno.

v Ve

b. Pofadi kritérii — wurleni pofadi jednotlivych kritérii, a to od

Vv

nejdllezZitéjsiho po nejméné dllezité

c. Vahy kritérii — vaha kritérii vyjadiuje relativni dlleZitost daného kritéria.

Plati, Ze soucet vSech vah je roven jedné.

d. Kompenzace kriteridlnich hodnot — vyjadfeni mirou substituce mezi

jednotlivymi kriteridInimi hodnotami.

Tvorba variant — vtéto ¢asti je nutné, aby Fesitel nalezl takové varianty,
které jsou schopny naplnit stanovené cile. Obecné plati, Ze vyssi pocet variant
ve srovnani zvysuje Sanci na nalezeni vhodného reseni.

Stanoveni dlsledkl variant — v této Casti se zjistuji dopady jednotlivych
variant. Tyto dopady lze stanovit budto pomoci poditacovych model(, nebo
expertnich odhadd.

Hodnoceni a vybér varianty urcené k realizaci — cilem této &asti je
zvolit nejvhodnéjsi variantu, pfipadné pofadi variant od nejvhodnéjsi po
nejméné vhodnou. Kdy je pfirozené realizovana ta nejvhodnéjsi.

Realizace zvolené varianty - do této ¢asti je zahrnuta samostatna
realiza¢ni ¢innost, pfi které je pouZita nami zvolend varianta

Kontrola vysledkd - jednd se o kontrolu a porovnani dosaZzenych a
planovanych vysledkl. Je-li nalezena negativni odchylka, ve smyslu horsich
skutec¢nych vysledk(, je nutné identifikovat pfic¢iny a realizovat opravna

opatreni.
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4.5.3. Metody stanoveni vah kritérii

Podle Friebelové vétsina metod vicekriteridiniho rozhodovani vyZaduje odliseni
jednotlivych kritérii z hlediska jejich vyznamnosti. Jednou z moznosti je ciselné
vyjadreni, respektive kvantifikace této vyznamnosti pomoci tzv. vah.

Existuje fada metod pro stanoveni vah kritérii a jejich pfipadnd kvantifikace.
Zakladni metody, které lIze pouzit podle BroZové a kol. (2003, str.10) jsou

v nasledujicim obrazku:

Informace o preferencich mezi kritérii

Nominalni Zadna Ordinalni Kardinalni
Entropicka Metoda Fullerova Bodova Saatyho
metoda poradi metoda metoda metoda
Aspiracni urovné Kritérii Vektor vah kritérii

Obradzek 7: Vicekriteridalni metody (BroZovd a kol., upraveno autorem)

Vradmci této diplomové prace budou pouzité dvé metody, které bude mozné
nasledné porovnat. Bude pouZita metoda z ordinalnich metod, konkrétné Fullerova

metoda a nasledné bodovad metoda, jakozto jedna z kardindlnich metod.

4.5 .4, Fullerova Metoda
Fullerova metoda, nékdy také nazyvanad jako metoda péarového srovnani, je
zalozena na porovnani dvojic kritérii. Kazda z téchto dvojic je unikatni, a proto se

vyskytne pouze jednou. Tyto dvojice jsou sestaveny do tzv. Fullerova trojuhelniku,

vvvvvv

normované vahy kritéria pak miZzeme vyjadfit ze vztahu nize, kde pocet preferenci

znacime fj a n pocet parovych srovnani (Friebelova)
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T
2

Kdej=23n

Vysledna tabulka mdze mit ndslednou strukturu:

Kritérium Kritérium ¢.1 | Kritérium ¢.2 Kn Pocet preferenci

Kritérium ¢.1

Kritérium ¢.2

Knq

Tabulka 8: Priklad Fullerovy metody (vytvoreno autorem)

4.5.5. Bodovaci stupnice

U metody vyuZivajici bodovaci stupnice, je nutné si stanovit dany bodovy rozsah.
Takovym rozsahem muiZe byt Skdla péti bodd, deseti bodl, pripadné jiné, kde
hodnotitel pfifazuje body kazdé z variant. Z pravidla plati, Ze &m vyssi hodnota, tim je
kritérium vyznamnéjsi (Kopa, nedatovéano).

Existuji metody vyuZivajici stejny princip, s rozdilem nutnosti alokovat dany pocet
bodl. Hodnotitel tedy nevybird na bodové Skole pro kazdé kritérium, ale musi

stanoveny pocet rozdélit mezi vSechna kritéria.

4.5.6. Stanoveni pofadi variant

,Cilem metod vicekriteridiniho hodnoceni variant je stanoveni pofadi vyhodnosti
jednotlivych variant zhlediska zvolenych kritérii, pficemZ varianta s nejlepsim
umisténim predstavuje nejlepsi kompromisni variantu (Friebelova)".

Déle Friebelova zminuje, Ze Ize tyto metody rozdélit na tfi skupiny:

1. Metody vyZadujici aspiraéni Urovné kriteridlnich hodnot
2. Metody vyzadujici ordinaIni informace o variantach podle kazdého kritéria.
3. Metody vyzadujici kardindIni informace o variantadch podle kazdého kritéria.

V radmci se své diplomové prace budu pracovat s druhou skupinou, konkrétné tedy
metodou bodovaci. Ztoho ddvodu bude pravé metoda bodovaci predmétem

teoretické casti.
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Metoda bodovaci

Zakladem bodovaci metody je vytvofeni bodovaci stupnice. Tato stupnice,
podobné jako v pfipadé stanoveni vah kritérii, jsou nejnizsi hodnoty, t€mi nejméné
z&ddoucimi a nejvyssi hodnoty naopak nejlepsimi. Stupnice se sklada z interval(, které
vychdzi ze zvolenych kritérii. Obecné plati, Ze ¢im je stupnice Sirsi, respektive
obsahuje vice intervall, tim je mozné ziskat presnéjsi vysledky (Friebelovd). Po
sestrojeni této stupnice ndasledné rozhodovatel porovndva hodnoty kritérif
s urcenymi intervaly. Kazdé kritérium je nasledné pfifazeno do jednoho zintervald a
podle toho je nasledné varianta hodnocena. Varianta, kterd tak ziska nejvice bodU je

upfednostriovana nejvice.
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5. Navrh feSeni
Vradmci této kapitoly jsou zpracovany konkrétni navrhy potfebné pro fungovani

chatovaciho robota. V prvni &asti je aplikovadno vicekriteridIni rozhodovani, na jehoz
zasadé je vybrany konkrétni software pro tvorbu chatbota. Nasledujici ¢asti popisuji
navrh a strukturu chatbota, véetné popisu jeho fungovéni. Znacnd cast je také
vénovdna trénovani a testovani modelu. Vzavéru této kapitoly jsou ndvrhy pro

vyhodnocovani v rdmci provozu, které mize spolec¢nost déle sledovat.

5.1. Vybér vhodného softwaru

Vybér vhodného softwaru byl proveden aplikaci metody vicekriterialniho
rozhodnuti, které byla pfedstavena v kapitole & 4.5. Mezi posuzované varianty jsou
zatazeny produkty tif velkych IT firem, a to konkrétné Microsoft (LUIS), IBM (Watson) a
Google (Dialogflow), které jsou detailné&ji popsany v kapitole & 3.2.

Déle bylo zvoleno pét zakladnich kritérii, ktera byla vybrana ve spolupraci
svedenim firmy tak, aby zvoleny software dosahoval nejlepsich vysledk(. Zvolend
kritéria jsou nasledujici:

1. F-skére — Jak bylo uvedeno v teoretické &asti, F-skére kvantifikuje kvalitu

existujiciho modelu. Vtéto casti bude pro srovnani pouzity dokument
technické univerzity v Mnichové, kde bylo nékolik nastrojd podrobenych testu,

kde vysledkem je pravé hodnota F-skére (Braun a Hernandez Mendez, 2017).

2. Rychlost odezvy — Reprezentuje, jak software rychle reaguje na dany dotaz.
Prirozené plati, Ze ¢im kratsi ¢as, tim lepsi hodnoceni. V této casti se budu

opirat o vysledky analyzy firmy Inten.to (Konstantin, 2017).

3. Cena — Kazda firma nabizi rizné balicky sluzeb, velmi casto je vyuziti také
zdarma, neprekroci-li se pocet dotazd, nebo je-li frekvence dotazdl nizka. Je ale
pravdépodobné, Ze by spole¢nost mohla vbudoucnu narazit na limity
bezplatnych verzi, proto jsem do analyzy zahrnul nejlevnéjsi zpoplatnénou

variantu kazdého softwaru, prepocitané na 1000 dotazd.

4. Prostfedi — jednd se o jediné kritérium, které je hodnoceno subjektivnim
pohledem. KaZzdou uvedenou aplikaci jsem si zprovoznil scilem dohledat
dokumentaci, zdkladni nastaveni a soucasné jsem hodnotil i intuitivnost. Toto
kritérium jsem hodnotil na sSkdle 1-10 bodd, kde ale mezi nejhorsi a nejlepsi

variantou byl rozdil pouze tff bod0.
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5. Pocet jazykovych verzi - Vzhledem ktomu, Ze spolelnost Roivenue
operuje v nékolika zemich, je prirozené, ze by se dotazovani mohlo rozsifit na
vice jazyk(. Kazdy z nastrojd nabizi fadu jazykovych verzi, kdy nej¢astéjsimi je
angli¢tina, Spanélstina, portugalstina a nékolik dalsich svétovych jazyk(. Je
nutné ale podotknout, Ze ne kazdy jazyk podporuje vsechny funkce. Nékteré
jazyky napfiklad zvlddnou pouze analyzu textu, pfipadné neumi pokrocilé
analyzy. Nicméné pro funkénost zvoleného feseni, je zdkladni analyza textu

postacujici.

Jako prvni metodu urcujici stanoveni vah kritérii jsem zvolil metodu bodovaci
stupnice, kdy kazdy expert alokoval celkem 10 bod(. Jako experti byli zvoleni
programatofi firmy, vcetné spolumajitele firmy. VSichni z uvedenych maji letité
zkusenosti v oblasti informacnich technologii a fizeni projektl. Kazdy byl osloven
individualné, aby nedochéazelo k problém{m spojenych se skupinovym myslenim.

V tabulce ¢.9 kterd je nize, mOZeme vidét vstupni hodnoty ke kazdému kritériu.
Jak je jiz na prvni pohled patrné, znatelné rozdily jsou predevsim ve F-skére, cené a

poctu jazykovych verzi.

Kritérium
K1 K2 K3 K4 K5
Varianta Jazykové
F-skoére [bez Rychlost Cena za 1000 Prostredi verze
rozméru] odezvy [s] dotazi [USD] [body] [pocet]
13
LUIS 0,92 0,21 1,5 7
13
IBM watson 0,75 0,35 2,5 8
. 20
Dialogflow 0,69 0,28 2,0 5
Tabulka 9: Hodnoty zvolenych kritérii (vytvoreno autorem)
Vysledné rozdéleni bodl expertd mdzZeme vidét vtabulce ¢ 10, kde je

nejdllezitéjsim kritériem F-skdre, nejméné naopak uzivatelské prostredi.
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Kritérium
K1 K2 K3 K4 K5
. . Cena za a Celkem
Varianta -
A | e 1000 Prostfedi | JaZykove
[bez o verze
rozméru] odezvy [s] dotazi [body] [pocet]
[USD]
10
Expert 1 4 2 1 1 2
10
Expert 2 3 2 2 1 2
10
Expert 3 4 3 1 1 1
Ver 11 7 4 3 5 30
Vahy 1
ddleZitosti 0,367 0,233 0,133 0,100 0,167
Pofadi 1 2 4 5 3

Tabulka 10: Vahy ddleZitosti s uZitim metody bodovaci (vytvoreno autorem)

Pro srovnani byla pouZitd i druhd metoda stanoveni vah kritérii, vtomto pripadé
Slo o typ ordindlni, konkrétné tedy Fullerlv trojuhelnik. Byly vytvofené dvojice
uvedenych kritérii a experti museli zvolit, které kritérium z dané dvojice preferuji. Tato
metoda je zde obzvlast pfinosnd, protoze jak mlZzeme vidét v pfedchozi tabulce,
fada expertl davala stejné bodové hodnoceni nékolika kritériim, coZz u parového
srovnani jiz odlisuji. Vysledné hodnoceni expertl byly vioZzeny do tabulky ¢.11, kterd
je nize. Podivdme-li se na vahy ddleZitosti, tak se hodnoty v malé mite liSi od metody

bodovaci, na druhou stranu poradi variant z(stdva stejné.

Experti F-skére [bez | Rychlost Cena za 1000 Prostiedi ve:Jrazzey[I:o(:)int]
rozméru] odezvy [s] | dotazi [USD] [body]

Expert 1 4 3 1 0 2

Expert 2 4 3 2 0 !

Expert 3 4 3 2 0 !

Celkem 12 9 5 0 4

dd I\éa;t{)sti 0,400 0,300 0,167 0,000 0133

Poradi variant | ‘ 3 5 4

Tabulka 11: Vdhy ddleZitosti s uZitim Fullerovy metody (vytvoreno autorem)

V dalsim kroku bylo vytvofeno pét stejné velkych intervall, podle kterych se
nasledné prifadily jednotlivé body. Je vhodné upozornit na fakt, Ze tabulka kombinuje

jak maximalizacni, tak minimaliza&ni kritéria.
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Kritérium

K5
Pocet bodi K1 K2 K3 K4
F-skére [bez Rychlost Cena za 1000 Prostiedi Jazykovve
rozméru] odezvy [s] dotaz(i [USD] [body] verze [pocet]
1 0,690-0,735 | 0,322-0,350 2,3 - 2,500 5,0 -5,599 13-14,399
14,4 - 15,7
2 0,736 -0,781 | 0,294 -0,321 2,1-2299 56 -6,199 ' 5799
15,8-17,1
3 0,782 - 0,827 | 0,266 - 0,293 1,9 -2,099 6,2 - 6,799 >8 199
17,2 -1
4 0,828 - 0,873 | 0,238 -0,265 1,7-1,899 6,8 - 7,399 ' 8,599
1 -2
5 0,874 - 0,920 0,21 -0,237 15-1,699 7,4 - 8,00 8,6 - 20,000
Velikost
intervalu 0,046 0,028 0,200 0,600 1400
) o . | Minimalizacn
Maximalizacn Maximalizacn {
Typ kritéria i Minimaliza¢ni | Minimalizacni 1

Tabulka 12: Bodovd stupnice s uZitim intervald (vytvoreno autorem)

Pfifazené body, véetné vah kritérii je mozné vidét v nasledujici tabulce.

Kritérium
K5
Varianta E T, 2 = &
-[sbeozre Rychlost Cena za 1000 Prostfedi Jazykovve
" odezvy [s] dotazi [USD] [body] verze [pocet]
rozméru]
]
LUIS 5 5 5 4
IBM watson 2 1 1 5 !
Dialogflow 1 3 3 1 >
Véhy dllezitosti
(Bodovaci 0167
metoda) 0,367 0,233 0,133 0,100 '
Véhy dllezitosti
(Fullerova 0133
metoda) 0,400 0,300 0,167 0,000 '
Tabulka 13: Prehled prirazenych bod( bez aplikace vah dileZitosti (vytvoreno autorem)
V poslednim kroku jsou roznasobeny jednotlivé body sdanymi vahami

dlleZitosti, kde v celkovém vysledku je nejlépe ohodnocen produkt od firmy

Microsoft. Poradi vyslednych variant vychdzi naprosto totozné i s pouzitim rozdilnych

metod stanovujicich vahy kritérii. ZdGvodu znatelnych rozdill mezi jednotlivymi

variantami, je zcela pfirozené zvolit pravé variantu LUIS.
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Vahy
ddlezitosti
(Bodovaci
metoda)

Vahy
ddlezitosti
(Fullerova
metoda)

Kritérium

K1 K2 K3 K4 K5
Cena za Soucet
Varianta -ské 3 Cil TS
e |Rytiost] 3066" | rasrer| zviove| | (Cm | orac
. Y | dotazt | [body] o Yssk | variant
rozméru] [s] [poéet] tim
[USD] "
lepsi)
LUIS 1,833 1,167 0,667 0,400 0,167 4,233 !
IBM watson 0,733 0,233 0,133 0,500 0,167 1,767 3
2
Dialogflow 0,367 0,700 0,399 0,100 0,833 2,399
LUIS 2,000 1,500 0,833 0 0,133 4,467 !
3
IBM watson 0,800 0,300 0,167 0 0,133 1,400
2
Dialogflow 0,400 0,900 0,501 0 0,667 2,468

Tabulka 14: Stanoveni preferenci variant (vytvoreno autorem)
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5.2. Struktura chatbota

Na zakladé vysledk( vicekriteridiniho hodnoceni vime, kterou technologii pro
strojové uceni a zpracovani pfirozeného jazyka pouzijeme. Tato znalost nédm
umoznuje sestavit zakladni strukturu, jakym zpGsobem bude chatbot fungovat.

Vzhledem ktomu, ze LUIS je kompatibilni s ostatnimi produkty spolenosti
Microsoft, soucasné i aplikace Roivenue je zaloZzena na téchto technologiich, zbylé
potfebné softwary budou pravé od firmy Microsoft.

Zakladni struktura zahrnuje pét prvk(:

e Uzivatele, jakoZto osobu, ktera vyuzivd aplikaci Roivenue a bude

komunikovat s chatovacim robotem.

e Kanaly, jakoZzto softwary umoznujici komunikaci, pfikladem takovych kanald
mdze byt Skype, Email, webovy chat atp. Z ddvodu, Ze je cilem, aby byl chatbot
dostupny ve webovém prohlizedi, komunikovat se bude pravé skrze webovy

chat.

e Azure Bot Service je dalsi sluzbou od firmy Microsoft umozniujici stavét,
testovat, uvadét do provozu a spravovat chatovaci roboty. Soucasné se jedna

o aplikaci, kterd pfijimda dotazy a nasledné odesila pfipadné odpovédi.

e Centrum kognitivnich sluzeb (Cognitive Services), je skupina sluzeb, které
vyuzivaji umélé inteligence. Do této skupiny lze fadit pravé zminény LUIS, ale

také rozpozndvani oblicejd, mluvené redi aj.

e Databdaze vtomto pfipadé predstavuje jiz existujici databaze, na kterych jsou
ulozend data klientl aplikace Roivenue. V databdazi bude také vymezeny

prostor pro znalostni bazi, kde budou uloZzeny pfipravené odpoveédi.

Vrdmci struktury chatbota jsou zahrnuty cCtyfi diléi procesy, které zajistuji
zpracovani a plynuly pfenos informaci, jak je vidét na obrazku €. 9.

1. Uzivatel skrze urcity kanal posle dotaz na Azure Bot Service.

2. Azure Bot Service pfijme zaslany dotaz, poSle jej do centra kognitivnich
sluzeb. Aplikace LUIS nasledné rozhodne, o jaky typ zdméru se jednd. Tuto

informaci posle zpét do Azure Bot Service.

3. Podle jednotlivych informaci ziskanych z LUIS vznikd dotaz do databaze. Ta

vrati konkrétni data do Azure Bot Service.
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4. Informace z databdze jsou ndsledné poslany uzivateli zpét v takové formé, aby

jim porozumél.

Cognitive Services

Kanaly

Email

UzZivatel

Azure Bot Service

Telegram

EDNOEEEE

Web (chat control)

Databaze

Obrdzek 8: Struktura chatbota (vytvoreno autorem)
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5.3. NA&avrh modelu

Jak bylo uvedeno v kapitole 4.3, chceme-li vyuZit vyhod strojového uceni, je
zapotrebi zvolit a navrhnout vhodny model, ktery bude definovat vztahy mezi vstupy
a vystupy. Struktura modelu je kombinaci neménnych a proménnych parametrd.
BohuZel spolec¢nost Microsoft (véetné konkurence) neuvadi konkrétni vypocet, ktery
je pouzit pro jeji strojové uceni v rdmci programu LUIS. Z tohoto ddvodu nelze ovlivnit
samotné jddro programu, ale je stadle umoznéno definovat uvedeny vztah.

e Vstupy jsou tomto pripadé projevem (dotazem) uzivatele. Tyto vstupy budou

vzdy ve formé textu.

e Vystupy jsou vtomto pfipadé odpovédi uzivateli. Odpovédi budou jak ve

formé textové, tak i v kombinaci s vizualni formou, kdy se uZivateli zobrazi graf.

5.3.1.Definice zaméru

V prvnim kroku je nutné stanovit mozné zaméry, které by uzivatel mohl mit. Jak
bylo uvedeno v kapitole 2.3. a 3.1. uzivatelé by se mohli dotazovat budto na vyznam
konkrétnich pojmd, pripadné na vysledky jednotlivych ukazateld. Je vhodné uvaZovat
i moznost, Ze uZivatellv zdmér se bude zcela lisit od toho s jakym predpoklddame.
Na zdkladé tohoto textu je pfirozené predpokladat, ze vzniknou tfi rzné zadméry. Ve
skutec¢nosti jich vramci ndvrhu vznikne Sest. DOvod proc jich je vice se odviji od
struktury aplikace Roivenue. Uzivatel se totiz miZe zeptat na vysledky na rlznych
Urovnich, od obecnych po vice konkrétni. Pro lepSi demonstraci, je struktura uvedena
na obrazku & 9, spolecné s konkrétnim pripadem aplikovanym na ndaklady, kde je

mozné vidét, jednotlivy rozpad na zemé, dale na platformy a kanaly.

Urove uctu Kiienti aget
Urovefi zemé Cesko Slovensko
Uroveh platformy Facebook ZboZ Cz Heureka Facebook Google Ads

Uroveri kanalu i . .
FB Product FBDisplay FB Search Zboz Cz Heureka FBDisplay FB Search G.Ads Search  G.Ads Brand

Obradzek 9: Rozpad jednotlivych ukazateld (vytvoreno autorem)
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Konkrétni zaméry vcetné zdkladnich odpovédi jsou nasledné:

Metrika a ¢as

Na Urovni Uc¢tu by byl soucet dotdzané metriky. Otazka by pak mohla znit ,Jaké
jsou moje celkové naklady za minuly tyden?”

Pokud by se uzivatel nezeptal na konkrétni casovy interval, byla by mu
automaticky vracena odpovéd s hodnotami za pfedchozi tyden, na coZ by byl
samozifejmé upozornén. Casové rozpéti pfedchoziho tydne je zvoleno,
zdlvodu, Ze vétsina uzivateld sleduje vysledky na tydenni bazi a predchozi
tyden predstavuje nejaktudlnéjsi data, kterd jsou k dispozici.

Odpovédi by byl text s celkovou sumou doplnény o liniovy nebo sloupcovy

graf, jehoZ struktura by vypadala nasledovné:

Metrika

Obradzek 10: Vygenerovany graf v ramci odpovédi na Metriku a ¢as (vytvoreno uZivatelem)

Metrika a zemé

Na Udrovni zemé by byl soucet dotdzané metriky, kde by se tento soucet
rozdélil mezi jednotlivé krajiny. Otdzka by pak mohla znit ,Jaké jsou moje
celkové naklady po jednotlivych zemich za minuly tyden?”

Odpovéd by byla ve formé sloupcového grafu, kde kazdy ze sloupcl
pfedstavuje pravé jednu zemi. Graf by byl filtrovan pouze zvolenym casovym
obdobim (hodnoty za den, za tyden atd.). Struktura grafu by vypadala

nasledovné:
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Metrika Filter: as

Zemé

Obradzek 11: Vlygenerovany graf v ramci odpovédi na Metriku a zemi (vytvoreno uZivatelem)

Metrika a platformy
e Na Urovni platformy by byl soucet dotdzané metriky, kde by se tento soucet
rozdélil mezi jednotlivé platformy. Otdzka by pak mohla znit ,Jaké jsou moje
celkové naklady po jednotlivych platformach za minuly tyden?”
e Odpovéd by byla ve formé sloupcového grafu, kde kazdy ze sloupcd
predstavuje pravé jednu platformu. Graf by byl filtrovdn pouze zvolenym

¢asovym obdobim. Struktura grafu by vypadala nasledovné:

Metrika Filter: Cas

Platformy

Obradzek 12: Vlygenerovany graf v ramci odpovédi na Metriku a platformy (vytvoreno uZivatelem)
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Metrika a kandaly
e Na Udrovni kandlu by byl soucet dotdzané metriky, kde by se tento soucet
rozdélil mezi jednotlivé kanaly. Otdzka by pak mohla znit ,Jaké jsou moje
celkové naklady po jednotlivych kandlech za minuly tyden?”
e Odpovéd by byla ve formé sloupcového grafu, kde kazdy ze sloupcd
predstavuje pravé jeden kanal. Graf by byl filtrovdn pouze zvolenym c¢asovym

obdobim. Struktura grafu by vypadala nasledovné:

Metrika Filter: ¢as

Kanaly

Obradzek 13:Vlygenerovany graf v ramci odpovédi na Metriku a kandly (vytvoreno uZivatelem)

Dotaz na vyznam
e Jednd se o zamér, kdy se uzivatel snazi zjistit vice informaci o konkrétnim
pojmu.

e QOdpovéd by byla ve formé kratkého textu.

None
e 7Zadmér, kdy uzivatel poklddd nerelevantni otdzky, nebo otdzky nad rdmec
modelu.
e Pokud model idenfitikuje tento zdmér jako nejpravdépodobnéjsi, odpoveéd
bude ve formé textu, kdy bude uZivateli feceno, Zze chatbot neporozumél

zadanému projevu a bude vyzvan k projevu novému.

Z uvedenych zdmér( je nutné zdUraznit, Zze samotné uceni, respektive tréning
modelu, se bude orientovat pouze na: Metriku a &as, Metriku a platformy, Dotazovani
na vysledek a None. DOvod, proc jsou zbylé dva zdmeéry vynechany je jednoduchy.
VsoucCasné dobé& neni infrastruktura aplikace Roivenue zcela pfipravena pro
zpracovani pozadavku po zemich a kandlech. Nicméné tato infrastruktura bude
béhem nékolika nadchézejicich mésicl pfipravena a ztoho dlvodu bylo vhodné

s témito zdméry jiz v ndvrhu pracovat.
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5.3.2.Definice entit

Znavrzenych zamérl je patrné, Ze se predpokladd sledovani vztahu mezi
metrikou, kterd ve vsech pfripadech predstavuje osu Y a déale s cdasem, zemémi,
platformami a kanaly, které tvofi osu X. Sledované skupiny entit budou tedy pravé

metriky, zemé&, platformy, kanély a ¢as.

Metriky, zemé, platformy a kanaly

Aplikace Roivenue pracuje s vice nez 20 zemémi, 40 ukazateli, 100 platformami a
1000 kanaly. V celkové sumé model bude obsahovat vice nez 1200 entit, které se
budou v pribéhu ¢asu navysovat (s pribyvajicimi klienty roste pocet zemi, platforemi
kandld).

Pridanim takového mnozstvi slov a souslovi do aplikace LUIS je relativné snadny
Ukol, sta¢i mit soubor v poZzadovaném formatu, na kterém je uloZeny seznam se
zminénymi entitami, ktery se jednoduse pfevede do aplikace LUIS. Problém ovsem
nastava z ddvodu moznych synonym a predevsim moznych preklepd a gramatickych
chyb. Aby bylo mozné zaslat pozadavek do databaze, je tfeba 100 % textové shody
s nazvem (kédem), ktery je v databdzi a slovem, které uzivatel pouzije. Pokud by se
tedy uZivatel napt. zeptal ,Jaky jsem mél hrby zisk v minulém tydnu?” Model by sice
souslovi,hrby zisk" rozpoznal jako mozny financni ukazatel, pokud by se ale zaslal
pozadavek do databéaze, at jsou uzivateli zobrazena data k ,hrby zisk”, databdze by
nereagovala, jelikoz zadné takové souslovi zde neni. Uzivatel by tedy musel svdij
dotaz opravit na ,hruby zisk".

Tento problém by bylo mozné fesit dvéma zplsoby. V prvnim pripadé sluzba LUIS
umoznuje spojeni s dalsimi sluzbami od firmy Microsoft. Jedna z téchto aplikaci se
jmenuje Bing Spell Check. Jednd se software vyuZzivajici umélou inteligenci, ktera
dokdze prepsat gramatické chyby do spisovného jazyka. Nevyhodou tohoto softwaru
je to, Ze je zpoplatnén a soucasné nevyfesi problémy spojené se synonymy a slangy.
V druhém pfipadé je feseni prfimo v aplikaci LUIS, kterd umozniuje si manudlné doplnit
ke kazdé entité synonyma, preklepy a jiné gramatické chyby. Zpracovani presné i

nepresné zadaného textu pak vypada nasledovné:

Synonyma

Slova s gramatickymi

. Entita (shodny nazev s databazi) Dotaz na databazi Databaze
chybami

Shodny nazev

Obrdzek 14: Zpracovdni entit (vytvofeno autorem)
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Prestoze doplhovani seznamu o varianty s gramatickymi chybami a synonymy je
¢asoveé narocné, z dlvodu lepsich vysledkd byl zvolen pravé tento zpUsob.

Cas

Pri stanoveni entity, jakoZto ¢asu muselo byt postupovdno zcela jinak nez u
predeslych skupin entit. Na rozdil od predeslych se totiz nejednd o seznam
s kone¢nym pocltem. UZivatelé se mohou dotdzat na predchozi den, pfedchozich
sedm dni, ale i na prfedchozich, napf. 1000 dni a vznikaji tak nekone¢né moznosti pro
dotdzani. Samoziejmé je tfeba prfedpokladat, Ze dotazy nebudou pouze ve dnech, ale
také vtydnech meésicich a rocich. Jelikoz je ale as zcela béZznym parametrem,
spolecnost Microsoft mu vénovala specidlni pozornost a vramci LUIS nabizi jiz
preddefinovanou skupinu s asem. LUIS pak dokdze rozpoznat konkrétni datum a
také Casové rozmezi. Pfikladem mohou byt tyto dotazy jako ,Jaké byly naklady
minuly tyden?”, ,Jaké byly naklady od 1.1.2018 do 7.1.2018?", ,Kolik objednavek bylo
objednano 24.12.2012?", atp. V pripadech, kdy uZivatel nezada celé datum a vynecha
napfr. rok: ,Jaké jsem mél trzby 1. srpna?”’, LUIS vrati dvé hodnoty, prvni je nejblizsi
datum z minulosti, vtomto pfipadé 2018-08-01 a druhou nejblizsi datum
z budoucnosti, pro zménu 2019-08-01. Podobné fungovani je mozné sledovat i u
dotazovani na nékteré svatky, jako jsou Vanoce, den prace, aj, kde je ale vzdy
uvedeno datum pro pfedchozi a nasledujici datum dotazaného svatku a nezaleZi na
tom, zda uzivatel specifikuje konkrétni rok.

Pfi definici bylo také nutné se ujistit o jaky ¢asovy standard se jedna. Existuje fada
rozdilnych zpUlsobl, napr. pro definovani prvniho tydne v kalendarnim roce a
soucasné mit na mysli, Ze fada zemi nema tydenni rozpéti pondéli-nedéle, ale jako

tfreba USA nedéle—sobota.
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5.4. Tvorba odpovédi a znalostni baze

Jak bylo zminéno v kapitole 4.3. chatboti mohou budto odpovédi vyhledavat nebo
generovat zcela novy text. V pfipadé této diplomové prace bude chatbot fungovat na
zakladé pripravenych odpovédi.

Princip, jakym bude uzivateli odpovézeno se odviji od uZivatelova zdméru,
respektive dle toho, jaky zamér model identifikuje. Kromé& grafické vizualizace, ktera
byla uvedena v predchozi kapitole bude uzivateli vracena i textovd odpovéd. Tato
textova odpovéd bude mit &ast neménnych slov, které budou shodné pro dany
zamér. Déle zde bude variabilni ¢ast odpovédi, kterd se bude ménit na zakladé

konkrétniho dotazu. Variabilni sloZkou budou pravé dotazované entity.

1. Metrika a c¢as - Vpfipadé identifikace tohoto zdméru, bude odpovéd

nasledujici (ve findIni verzi se bude jednat o odpovédi v anglictiné):

,Vase METRIKA za CAS je VYSLEDEK."

Zvyraznénd slova jsou pravé ty, které budou proménlivé. Metrika bude
vyplnéna zpétné do odpovédi, aby si mohl uzivatel ovéfit, zda jeho otdzka byla
pochopena a dostava tedy vysledky, které ocekdva. Stejnou povahu ma i cas,
kde bude zvyraznéno casové obdobi, na které se uzivatel pta. Poslednim
elementem bude vysledek, jakozto navrdcend hodnota z databaze pravé pro

uvedenou metriku a ¢asovy interval.

2. Metrika a platformy — V pfipadé identifikace tohoto zaméru, bude odpoveéd

nasledujici:

Vade METRIKA za CAS je rozdé&lena po platforméch nésledovné:
PLATFORMA 1 se rovna VYSLEDEK T
PLATFORMA 2 se rovna VYSLEDEK 2
PLATFORMA n se rovna VYSLEDEK n"
totiz k rozpadu na dil¢i odpovédi. Do odpovédi bude opét zahrnuty ¢&as,
metrika, ale tentokrdt i platformy. Nazvy i polet platforem se bude lisit podle

daného klienta. Pro kazdou platformu pak bude navrdcen vysledek.

3. Dotaz na vyznam - U dotazu na vyznam bude princip odpovédi znaéné
odlisny. Pro kaZzdou metriku zde totiz bude pravé jedna neménna odpovéd.
Bude tedy jedno, jaky klient, nebo uzivatel se zeptd, protoze odpovéd bude

vZzdy shodna.
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Jelikoz aplikace Roivenue pracuje svice nez 40 pojmy, bylo nutné tyto
odpovédi pripravit a tim vytvorit bazi znalosti. Vtomto pfipadé nebylo treba
vymyslet zcela nové definice, jelikoz uZz v minulosti zaméstnanci spolecnosti
Roivenue definovali kazdy pojem jednoduchym popisem. Nutné dodat, ze
nékteré popisy byly zmého osobniho hlediska velmi kratké a formulace véty
az prilis strohé. Ztoho dlvodu u nékolika téchto definic doslo k drobnym
formalnim Gpravam, které nasledné vedeni spolecnosti odsouhlasilo.

Seznam odpovédije v rdmci pfilohy ¢. 1.
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5.5. Trénovani modelu

Na zdakladé kapitoly 4.2.2. jsou ctyri zplsoby, jak mUze byt model uceny,
respektive trénovany. Pro Ucely této diplomové prace bude vyuZito metody uceni
s ucitelem, respektive pfimo autor prace budu rozhodovat o tom, co je pro model
relevantni a co uz neni.

Trénovani modelu v aplikaci LUIS predstavuje spravu entit, zamérd a projevd,
véetné jejich pfridani, upraveni, ale i smazani. Jak bylo uvedeno vySe, vradmci
trénovani budou zahrnuty C&tyri zaméry, tedy: Metrika a ¢as, Metrika a platformy,
Dotazovani na vysledek a None. VesSkera trénovaci data jsou v anglicting, jelikoz LUIS
v aktualni chvili nepodporuje cesky jazyk a soucasné spole¢nost Roivenue cili na
mezinarodni trh.

V pfipadé trénovani jsou vstupem projevy, které se pravé diky uciteli pfifadi ke
spravnému zameéru a soucasné jsou vtomto projevu oznacené entity, které chceme
sledovat. Tyto projevy by mély byt co nejvice podobné tém, které bude zadavat
uzivatel, aby byl model schopny dany projev spravné kategorizovat. Podle
dokumentace spolecnosti Microsoft je doporuc¢eny minimalni pocet 15 vzorovych
projevyd pro kazdy zamér (Microsoft Azure, 2018).

Vzorové projevy byly navrZzeny podle doporuceni uvedeném v kapitole ¢.4.3. Které

pred trénovanim byly rozdéleny do dilcich skupin:

1. Trénovani kratkych a dlouhych projevd.
a. Uziti gramaticky spravnych projevi do ¢tyr slov

b. Uziti gramaticky spravnych projev( delsich ¢tyf slov

2. Trénovani poradi slov.
a. Entity na zacatku projevu
b. Entity uprostfed projevu

c. Entity na konci projevu

3. Trénovaninespisovného a gramaticky chybného jazyka.
a. UZiti synonym
b. UZiti preklepd

4. Uziti zajmen
a. UZiti singuldrnich zdjmen

b. Uziti pluralnich zajmen
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5. Pomocné slovesa
a. Uziti ,can”
b. Uziti ,may”

c. Uziti ,could"

6. Trénovani Casu
a. Cas pfitomny prosty

b. Cas minuly prosty
7. Kombinace nékolika vySe uvedenych skupin

Pro kazdy z uvedenych bod0 byly nadefinované miniméalné dva projevy, tim bylo
pozadované minimum 15 projevl spinéno. Z dlvodu, Ze je celkovy pocet trénovacich
projevd vysoky, uvedu vzdy pro dany bod jeden projev stim, Ze celkovy seznam

trénovacich projevl je v ramci prilohy ¢.2.
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Metrika a c¢as

Pro lepsi prehlednost jsem z uvedenych krok( vytvoril matici, kterd obsahuje

celkem ¢Ztyfi sloupce, jak lze vidét nize. Typ projevu, trénovaci projev a déle dva

sloupce s entitami, kam fadim metriky a ¢as.

V prvnim kroku byl nadefinovdn projev, tak aby splfioval kritérium z prvniho

sloupce. Obsahuje-li tento projev sledovanou entitu a model ji sdm nerozpoznal, coZ

se stdvd predevsSim na zacatku trénovéani, bylo nutné slovo manudlné oznadit za

entitu. Timto zpdsobem se model naucil novym znalostem a v budoucnu byl schopen

entitu i projev |épe identifikovat.

Typ projevu

Trénovaci projev

Metrika (entita)

Cas (entita)

Gramaticky spravny

projev do Ctyf slov What was my revenue? revenue

Gramaticky spravny

projev delSich ¢tyrslov | What was my revenue in last week? revenue last week

Entity na zacatku

projevu Gross profit for last month? gross profit last month

from

What was my gross profit from 1.1.2018 to

Entity uprostfed projevu | 1.1.2018 to 31.1.2018 gross profit 31.1.2018
In last week, what was my number of

Entity na konci projevu__| visits? visits last week

marketing

UZiti synonym What was my marketing spent? investment

UZiti preklepl Whut ws my revenue? revenue

UZiti singularnich marketing

zdjmen What was my marketing investment? investment

marketing

UZiti plurdlnich zajmen | What was our marketing investment? investment
Can you tell me what was my revenue first week

Uziti ,can" in first week of 2019? revenue of 2019
May | ask you about my revenue for last

Uziti ,may"” 3 days? revenue last 3 days
Could you tell me what was marketing | marketing

Uziti ,could" investment? investment

Cas pfitomny prosty What is gross profit for last year? gross profit last year

Cas minuly prosty What was gross profit for last year? gross profit last year

Tabulka 15: Vzor trénovacich projevi pro Metriku a cas (vytvoreno autorem)
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Metrika a platformy

Pfi identifikace z&dméru,

kdy chtél uZivatel

znat vysledky po jednotlivych

platformdach byl pouzit stejny postup jako v pfedchozim pfipadé. Jak Ize vidét, véty

jsou témér shodné svyjimkou slova ,platforms”. Toto slovo je pak zakladnim

identifikdtorem, podle kterého model rozlisSuje, o jaky zdmér se jedna.

Typ projevu

Trénovaci projev

Metrika (entita)

Cas (entita)

Gramaticky spravny

projev do Ctyf slov Revenue over platforms? revenue
Gramaticky spravny What was my revenue over platforms
projev delSich ¢tyfslov |in last week? revenue last week
Entity na zacatku Gross profit over platforms for last
projevu month? gross profit last month
from
Entity uprostfed What was my gross profit from 1.1.2018 1.1.2018 to
projevu to 31.1.2018 in each platform? gross profit 31.1.2018
In each platform, what was my number
Entity na konci projevu | of visits? visits
What was my marketing spent over marketing
Uziti synonym platform? investment
Whut was my revenue in each
Uziti preklepd platform? revenue
Uziti singuldrnich What was my marketing investment marketing
z&djmen over platform? investment
What was our marketing investment marketing
Uziti plurdlnich zajmen | over platform? investment
Can you tell me what my revenue was first week
Uziti ,can” in first week of 2019 in each platform? | revenue of 2019
May | ask you about my revenue for
Uziti ,may"” each platform? revenue
Could you tell me what marketing marketing
Uziti ,could"” investment over platform was? investment
What is gross profit in each platform for
Cas pfitomny prosty last year? gross profit last year
What was gross profitin each platform
Cas minuly prosty forlast year? gross profit last year

Tabulka 16: Vzor trénovacich projevi pro Metriku a platformy (vytvoreno autorem)
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Dotaz na vyznam

Pfi trénovani dotazu na vyznam byla vzorova tabulka upravena, a to z dfvodu, Ze
nema smysl sledovat metriku ¢asu. Klicové ale je, ze je zde sledovédna stejnd skupina
entit, kterymi jsou metriky. Tyto entity jsou tedy pouZzity jak v dotazovani na vyznam,
tak soucasné i dotazovani na vysledek.

Déale byly odebrany dotazy na zdjmena a cas, jelikoZz by takové projevy zcela

ztracely smysl a tim by mohla byt kvalita modelu naopak snizena.

Metrika
Typ projevu Trénovaci projev (entita)
Gramaticky spravny projev
do ¢tyr slov What is revenue? revenue
Gramaticky spravny projev
delsich ¢tyrf slov | don't understand the meaning of word revenue. revenue

Entity na zadatku projevu

Gross profit meaning?

gross profit

Entity uprostied projevu Can you tell me the meaning of word visits please? | visits
Entity na konci projevu Meaning of word revenue? revenue
marketing
UZiti synonym What is marketing spent? investment
UZiti preklepl Whut is meaning of revenue? revenue
Uziti ,can” Can you explain me the term revenue? revenue
Uziti ,may” May | ask you for explanation of revenue? revenue
Could you tell me more about marketing marketing
Uziti ,could"” investment? investment

Tabulka 17: Vzor trénovacich projevii pro Dotaz na vyznam (vytvoreno autorem)

None

Z ddvodu, Ze se uZivatelé mohou zeptat na cokoliv, a to i na zcela nerelevantni
otazky, trénovadni zdméru None nemd presné stanoveny postup. Do vzorovych
projevd proto byly zahrnuty i zcela ndhodné vyrazy, ¢i souslovi. Na druhou stranu byly
zahrnuty projevy, které mohou byt ¢astecné podobné predchozim zdmérdm, ale
pordd by mély byt prifazeny pravé do skupiny nerelevantnich. Pfikladem muiZe byt
véta ,Co jsi snédl minuly tyden?". Véta obsahuje entitu ¢as, ¢imz se velmi podobd
zamérlm sledujici ¢as, proto je nutné ji kategorizovat pravé do None.

Dle doporuceni spolecnosti Microsoft by zdmeér typu None mél obsahovat zhruba
10 % az 20 % vsech vzorovych projevd, které v modelu jsou. Proto byl None trénovany

jako posledni. Vzorové projevy jsou soucdsti v rdmci pfilohy ¢&. 3.
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5.6. Testovani modelu

Na zdkladé kapitoly 4.4. je testovani provadéno prostfednictvim F-skore, kde jsou
projevy pouzity jako vstupy pro zminény test.

V prvni fazi testovani bylo nutné ziskat dostatecné mnoZzstvi testovacich projeva.
Aby byl test co nejvice validni, bylo zapotrebi, aby testovaci projevy byly napsany
dalsimi osobami, které model netrénovali. Timto zpldsobem bylo zajisténo, Ze se
vzniklé dotazy nebudou svoji strukturou a slovni zdsobou pfilis podobat trénovacim
projevim a predpoklada se vznik zcela novych typd dotazd.

V rdmci spolecnosti Roivenue mi bylo kdispozici pét dobrovolnikd, respektive
respondentd, kteri se chtéli na této fazi podilet. Dva respondenti méli minimalni
zkusenosti s fungovanim aplikace Roivenue, zatimco zbyli tfi stimto softwarem
pracuji na denni bazi. Dalo se tedy predpoklddat, Ze zde budou zdmeéry jak na
vyznamy jednotlivych metrik, tak na vysledky.

Dvéma respondentlim, ktefi neznaji prostredi aplikace byla vénovand hodinova
prezentace, v které byl v zakladu popsana aplikace Roivenue. Hlavnim cilem této
vstupni prezentace bylo, aby respondenti védéli, jak se orientovat v aplikaci a
soucasng, jak se ovladda. Minimalné stejnou znalost maji i standardni klienti.
Ndasledovala druhd prezentace, tentokrat vSem péti respondentdm o funkci chatbota
a jeho hlavnim rozsahu. Zasadni ¢ast byla vénovéana popisu zadmérQ, kde byl kazdy
zamér popsan, podobné jako v kapitole 5.3, dale ndasledoval popis entit Casu a
metrik. Kazdy z uvedenych respondentl mél k dispozici seznam vSech pouZzivanych
ukazatel(, jejichZz ndzvy mohli kombinovat podle svého uvazeni.

V druhé fazi byla vytvofena tabulka, kde U&astnici pozdéji vyplfiovali projevy,

zaméry i entity. Tabulka s vybranymi projevy vypada nasledovné:
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Metrika Metrika Cas Cas

Cislo Projev Zamér (napsand) | (zamyslend) | (napsany) | (zamysleny)

1 vvhgt Was my Iifletr|l<a a deliveries | Deliveries yesterday yesterday
deliveries yesterday? | Cas

2 what was convertion | Metrika a convertion | Conversion january | january 2017
ratio in january 2017? | ¢as ratio Ratio 2017

5 5 > -

3 what is cpcin 2019z (I\v:/laestnka a cpc Cost Per Click 2019 2019

4 what was cost per Metrika a cost per Cost Per
converson? cas converson | Conversion

> whatis my Metrika a marketing

marketing profit over ) Marketing
platforms? platformy | profit Profit
6 what is number of .
S Metrika a L S
deliveries over deliveries | Deliveries
platformy
platforms?
7 Please describe me Dotaz na marketing | Marketing
marketing profit vyznam profit Profit
8 Please whatis romi? |Dotaz na omi
vyznam romi
9 |How areyou? None
10 | Whois your boss? None

Tabulka 18: Vzorovd tabulka s testovacimi projevy (vytvoreno autorem)

Respondenti nejprve napsali pozadovany projev, dale podle svého vlastniho
uvazeni rozhodli, jaky byl jejich zdmér (zde mé&li na vybér pravé ze Ctyf uvedenych
zamérl a volili ten, ktery jim vyhovoval nejvice). Do sloupce ,Metrika — napsana” byl
pfesné zkopirovany text metriky, ktery uZzivatel napsal. Mohlo se jednat o
synonymum, zkratku, pfipadné i Spatné gramaticky napsanou metriku. Zatimco
sloupec ,Metrika — zamyslend" obsahoval presnou shodu néazvu, jaky je uloZeny
v seznamu entit v LUIS. NapFiklad projev ¢. 3 obsahuje metriku s nazvem ,cpc”, jedna
se o zkratku pro ,Cost Per Click". Pfi testovani model nejprve zhodnoti, zda by ,cpc”
v projevu oznacil za entitu a pokud ano, zda by ji oznadil za ,Cost Per Click". Pokud by
ji model oznacil spravné stim, co uzivatel zamyslel, tak je model vdaném pfipadé
funkéni, vdruhém pfipadé by se jednalo o nezadouci chovani. Na stejném principu
funguji i zbylé dva vzorce vénujici se ¢asu, kdy model porovnava mezi tim, co je
napsané a tim co je zamyslené.

Kazdy z respondentl byl pozddan o zapis 50 projevl s jedinou podminkou a to,
aby kazdy zdmeér byl pouzit alespon 5x. Tim bylo zabrdnéno pfipadné situaci, Ze by
nékteré zaméry nebyly vibec otestovany.

Z planovanych 250 testovacich projevi bylo celkem pouzito 243, jelikoZz sedm
téchto projevld bylo vyplnéno nesprdvné nebo nelplné a tim byly vylouceny

z testovaciho vzorku. Celkovy seznam testovacich projevd je soucéasti pfiloh.
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Dotaz na vyznam

Prvnim hodnocenym zdmérem byl dotaz na vysledek, kde matice zdmén ma

nasledujici rozlozent:

1 True Positive (34) False Positive (4)
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Obrdzek 15: Matice zameén pro Dotaz na vyznam (vygenerovdno z LUIS)

Kazdy bod predstavuje pravé jeden zdmér a ¢im bliZze je tento bod stfedu
matice, tim méné si je model jisty, kam jej zafadit. Naopak je-li bod u vnéjsich hranic,
model si je rozfazenim velmi jisty.

Dotaz na vyznam byl druhym nejméné dotazovanym zamérem, kde celkové

mnozstvi projev( bylo 40.

Vysledky:

e Presnost =89 %
e Uplnost=85%
e F-skoére =0,87

64



Metrika a c¢as

Projevy na metriku a ¢as byly jednoznacné nejastéjsi, celkové se jednalo o 124

projevd. Jak Ize vidét na obrazku niZe, rozptyl bod( je déle od stfedu, nez tomu bylo

vvvvv
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Obrdzek 16: Matice zamén pro Metriku a cas (vygenerovdno z LUIS)

Vysledky:
e Presnost =96 %

e Uplnost=98 %
e F-skoére =0,97.
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Metrika a platformy

V pripadé dotazu na metriku a jednotlivé platformy bylo v testu celkem 45 dotazd.
Jak Ize vidét na obrazku niZe, hodnoty skutecné pozitivnich jsou relativné blizko
stfedové hranici, tudiz si model nebyl srozhodnutim natolik jisty. MoZnym
vysvétlenim je to, Ze trénovaci otdzky na metriku a plaformy a metriku a ¢as si jsou

vice podobné neZ v porovnani s jinymi zameéry.
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Obrdzek 17: Matice zamén pro Metriku a platformy (vygenerovdno z LUIS)
Vysledky:

e Presnost=98%

e Uplnost=96%

e F-skoére =0,97
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None

Projevy na zamér None byly nejméné Cetné z celého testovaciho vzorku. Celkovy
pocet byl 34 projevd. Podobné jako v pripadé dotazl na vysledek i zde je fada

vysledkl bliZze stfedu matice.
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Obradzek 18: Matice zameén pro None (vygenerovdno z LUIS)

Vysledky:

e Presnost =89 %
e Uplnost=91%
e F-skoére =0,90

Entity

Metodu pfesnosti, Uplnosti a F-skdre je mozné praktikovat i na konkrétni skupiny
entit.

V pfipadé Metrik, byly vysledky nasledujici:

e Presnost =86 %

e Uplnost =89 %

e F-skére =87 %

A v ptipadé Casu:

e Presnost=83%

e Uplnost =89 %

e F-skére =0,86
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Hodnoceni modelu

Vzhledem k faktu, Ze celkova dopocitand hodnota F-skére dosahuje hodnoty 0,94,
Ize model povazovat za funkéni, a tim i povazovat schopny, aby odpoveédél alespon
na 85 % relevantnich otazek.

Na zdkladé testovani je zde ale nékolik poznatkl, které je vhodné pfi dalsim

navrhu zohlednit:

1. Model si je malo jisty u projev(, které vyuzivaji rozdilnou slovni zdsobu, nez

kterd byla pouZzita ve fazi trénovani.

Vtomto pripadé je zapotfebi sbér dat od vice uZivateld, a to bud ve fazi
testovani, kde by bylo opét vyuZito respondentl, pripadné od skutecnych
uzivatel(, a to v provozu chatbota. Ze sesbiranych dat, by se vybraly takova
slova, kterd dosud nebyly pouzita a tato slova by se aplikovala v novych

trénovacich projevech.

2. Nizka jistota zatfidéni také vznikd u chybné gramatiky slov, mysleno slov, ktera
nejsou entitami. Tato nizkd jistota se projevu predevsim u kratkych projev(,
pfikladem je napt. véta ,What ws revenue?” (mysleno jako ,Jaké byly trzby"),
kde chybné napsané slovo ,ws” mize byt chdpdno jako ,was" (byly), pfipadné
Jis" (je/jsou). V obou pripadech je rozdil pouze jednoho pismena, ale mohou

tak vniknout dva rozdilné zameéry.

Mozny zpUsob feseni je, Ze tato chybné napsané slovesa budou zahrnuta do
trénovaci casti, kde bude jasné rozhodnuto, do jakého zdméru budou
kategorizovdna. Konkrétné by v tomto prfipadé mohlo byt stanovené, Ze slovo

Sws” by mélo byt pravé ,was" a tim ho zahrnutou do zadmeéru Metrika a ¢as.

3. Dalsi problém, ktery byl u testovani zjistén je extrahovani vice entit, nez bylo
zamysleno. Problém se vyskytuje u entit, které jsou ve skupiné metrik.
Konkrétnim pfikladem mdze byt véta ,What was my cost per click?", kde ,cost
per click” (cena za klik) je konkrétni ukazatel. LUIS ale vtomto pfipadé
identifikuje dvé entity namisto jedné. V prvnim pfipadé spravné identifikuje
,cost per click”, dale ale identifikuje znovu slovo ,click” jakoZto druhou entitu.
Dochézi tedy kjistému problému duplikace a to, kdyz je ukazatel sklddany z
vice slov, jenz jedno ze slov m(zZe byt samostatné vniméno jako dalsi

ukazatel.
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Z ddvodu, Ze tento problém nastdva pouze u relativnich ukazatell, pravé jako
je ,cost per click”. Je zapotrfebi urcit, jak takové ukazatele odlisit. Zdsadni
odlisnosti je, Ze relativni ukazatele jsou v jednotném tvaru, napf. pravé slovo
Jclick” ve zminéném ,cost per click” a naopak absolutni ukazatele jsou vzdy
vmnozném tvaru, napfr. ,clicks". Nabizi se tedy moZnost u absolutnich
ukazatell eliminovat podobnosti pro jednotné Cislo. V tuto chvili je totiZ slovo
Jclick” pfitazovano k ukazateli ,clicks". Za predpokladu, Ze bude slovo ,click”
samo o sobé bez jakéhokoliv vyznamu, pak by LUIS identifikoval ,cost per

click” jako jedinou moznou entitu.

Posledni identifikovany problém vznikd u entity c¢asu, kde je nutnd presné
psana gramatika. Jakmile je text ventité nelplny, model ji zpravidla
nerozpoznad a neni mozné sni tedy dale pracovat. Opét uvedu konkrétni
pfiklad, kdy by byl dotaz ,Revenue in Ist Tuesday?’ (mys$leno: Trzby za minuly
tyden?), kde slovo ,Ist" (spravné psano ,last” a mysleno jako minulé) nenf
identifikovano a model tak vrati dvé hodnoty s datem. Pfesné by se jednalo o
nejblizsi datum predchazejicino Utery a o nejblizsi datum ndsledujiciho Gtery.
V aktualni chvili by se tento problém dal fesit pomoci sluzby Bing Spell Check,
kterd je popsana v kapitole 5.3. jenZz umozniuje pfepisovat text s gramatickymi
chybami do textu bez gramatickych chyb. Gramaticky spravny text je pak pro

LUIS Iépe analyzovatelny.
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5.7. NAavrh pribézného hodnoceni chatbota

Jeden zhlavnich predpokladd pro neustdlé zlepsovani chatbota je sledovani
zvolenych ukazatel(, které by mohly fungovat jako zakladni KPI, jak bylo popsano
v kapitole 4.3. Této fazi predchéazi potfebna implementace ze strany firmy, proto zde
uvedu mozné navrhy, které je vhodné v budoucnosti sledovat. V prvnim pfipadé je
Ucelem chatbota zrychleni a zjednoduseni komunikace mezi uZivateli a zaméstnanci
firmy, jak bylo uvedeno v kapitole 3.1.

Pravé zd0vodu, Ze jsou zaméstnanci pfimo zapojeni do komunikace, tak
spole¢nosti vznikaji naklady obétované pfilezitosti, kde by zminéné naklady mohly
byt vynaloZzeny na vice produktivni cinnosti. Ztohoto ddvodu je nutné, aby
spole¢nost meéfila:

e Cas, kterym zamé&stnanci stravili komunikaci.

e Naklady, které se pfimo odviji od straveného casu, navic je ale vhodné
zahrnout i dodate&né naklady, jakozto naklady za mobilni tarify, dopravu
za klienty aj.

Vramci téchto dvou uvedenych ukazatell je Zadouci si opét sestavit srovnanf
komunikacnich kanald. Konkrétni zvoleni cile je uz pfimo na vedeni spolecnosti, ale je
pfirozené predpokladat, Ze v oblasti e-mailové komunikace bude znatelné zlepSeni.
Zmé osobni zkuSenosti a znalosti spolecnosti bych predpokladal, Ze dopady na

¢etnost dotazl, ¢asovou naroc¢nost i ndklady se zméni nasledovné:

E-mail Telefon Osobni schiizka | Chatbot
Stfedné Jednoduchy
Typ dotazu Jednoduchy naroény Narocny
Stredni (pGv. Strednf
Cetnost dotazill | vysokd) Stfedni Nizka
Casova Nelze stanovit
narocnost Nizkd (pdv. stfedni) | Nizka Vysoka
Stfedné Nizké
Naklady Nizké (pdv. stfedni) | vysoké Vysoké
Rychlost Okamzita
odezvy Stfedni Rychla Pomala

Obrdzek 19: Pfedpoklddany dopad na komunikacni kandly (vytvofeno autorem)

Samoziejmé kromé ekonomickych dlvodd ma chatbot dopad i na chovani
uzivateld, které by mélo smérovat ke zvyseni jejich spokojenosti a lepsi uZivatelské

zkuSenosti. Z téchto dlvod( by tedy bylo vhodné méfit:
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Spokojenost — a to budto pfimo v chatovacim prostfedi, kde by mohla byt
moznost hodnoceni napr. v rozsahu 1 az 5 bodd, nebo vradmci
napldnovanych telefondtl a schizek ziskat informaci pfimo. Vzhledem
k relativné malému mnozstvi uzivatell a ¢asové naroc¢néjsi implementaci
prvni varianty, volil bych druhou moznost. Timto zplsobem by byly

k dispozici i vice kvalitativni data.

Retence uzivatelli — Retence, respektive udrzeni uzivatele se hodnoti za
dany Casovy interval. PfestozZe jsou analyzy v aplikaci Roivenue generovany
kazdy tyden, délku asového obdobi, které bude navratnost méfit, nastavil
bych na hodnotu mezi 2 az 4 tydny. Chatbot totiz nenahradi aplikaci
Roivenue a da se predpokladat, Ze v nékterych tydnech se uzivatelé budou
zajimat o jiny typ vysledkd, nez ktery jim chatbot mUze poskytnout.
Naopak interval delsi 4 tydnd by signalizoval budto pasivitu uzivatele
pracujicim saplikaci Roivenue, nebo vidinu nizké pfidané hodnoty

v uzivani chatbota.

Pocet angazZovanych uZivatelli — vtomto pfipadé by se jednalo o méreni

absolutnich hodnot, které by vhodné doplfiovaly celkové hodnoceni.

71



6. Doporuceni k implementaci

Tato kapitola zahrnuje popis fungovani aplikace LUIS, véetné detailniho popisu
vystupu. Pochopeni uvedeného vystupu je nezbytné pro zavérecnou implementaci
ze strany firmy.

Implementace chatbota vychazi ze struktury chatbota, kterd je predstavena
v kapitole ¢. 5.2. ZdUlvodu, Ze implementace LUIS do zbytku uvedené struktury
zahrnuje pfimy zasah do koédu aplikace Roivenue, implementace bude
z bezpelnostnich dlvod(l vykondna zaméstnanci firmy. Tato kapitola bude tedy
zakladnim dokumentem pro jejich navazujici praci.

Aplikace LUIS vyuziva tzv. REST API, coZ je zplsob, ktery umoznuje dvéma
systémU{m navzajem komunikovat. Jednd se o bézné rozsifenou technologii, kdy je
praveé z jednoho systému zaslan pozadavek, druhy systém tento pozZzadavek zpracuje
a nasledné vrati vysledek prvnimu systému. Komunikace bude probihat pravé mezi
Azure Bot Service, popsanym v predchazejicich textu a zminénym LUIS.

Jak bylo jiz nékolikrat receno, vstupem do LUIS bude uzivatellv projev, vystupem
LUIS je uZ ale konkrétni kéd, ktery je zasadni pro implementaci a jeho pochopeni je
pro budouci praci nezbytné. Uvedeny kéd je v textovém formdatu JSON?. Pro lepsi

demonstraci uvedu pfesny kod (vystup), ktery je zaslan z LUIS, na otazku:
~What was my revenue in first week in June 20187",
respektive ,Jaké jsem mél trzby v prvnim cervnovém tydnu roku 2018?"
Samotny vystup lze vidét na obrazku &. 9 a obsahuje:

e Nejpravdépodobnéjsi zamér (topScoringintent), kde je skdére vyjadrené

e v

e Zdméry (intents), seznam vSech zdmérld a jejich skére, sefazeno od

nejpravdépodobnéjsiho po nejméné pravdépodobné.

e Entity (entities), kde Ize vidét hodnoty jak pro metriky, tak i pro ¢as.

2 JSON (JavaScript Object Notation) je forméat pro pfenos dat. Jeho vyhodou je snadné &teni i zapis, a to pro i
¢lovéka, navic ma relativné nizky datovy objem. https://www.json.org/
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query: "What was my revenue in first week in June 2018"

¥ topScoringIntent:

intent: "MetricTime"
score: 0.9912641
¥ intents:

vo:
intent: "MetricTime"
score: 0.9912641

vi:
intent: "MetricPlatform”
score: 0.0505070835

v2
intent: "None"
score: 0.00335120666

v3:
intent: "AskingForMeaning"
score: 0.0003476672

¥ entities:

vo:
entity: "first week in june 2018"
type: "builtin.datetimev2.daterange”
startIndex: 23
endIndex: 45

¥ resolution:

¥ values:
vo:
timex: "2018-06-Wo1"
type: "daterange”
start: "2018-06-04"
end: "2018-06-11"
vi:

entity: "revenue"

type: "MetricsListType"

startIndex: 12

endIndex: 18

¥ resolution:
¥ values:

0: "netRevenue”

Obrdzek 20: Vystupni JSON z aplikace LUIS
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Pro implementaci neni potfeba sbirat veSkeré hodnoty, které vidime vySe. Jako
dostacujici hodnoty Ize pouzit nejpravdépodobnéjsi zdmér a nalezené entity.

V pfipadé entity ¢asu mdzeme vidét, ze LUIS stanovuje hodnotu pro zacatek
obdobi (start) a konec obdobi (end). Soucasné je zapotfebi se podivat na forméat ve
kterém je ¢as udavan. Jednd se o format RRRR-MM-DD (Rok-Mé&sic-Den). Vyhodou
tohoto ¢asového formatu je ten, Ze v oblasti IT se jedna o jeden z béZné& pouZivanych
a samotna spolecnost Roivenue jej vyuZziva.

U entity Metrik Ize pozorovat vstupni hodnotu oznacenou ,revenue”. Jednd se o
nepfesny pojem, s kterym databdze neumi pracovat. Proto je pfepsdn na hodnotu
,netRevenue’, ktery mdzZzeme vidét na poslednim radku kdédu.

Vysledek tohoto dotazu se pfenese do aplikace Roivenue, kterd je spojena se

zminénou databazi a vytvofli pozadovany graf:
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Na obrazku v horni &asti je moZzné vidét adresni fadek webové stranky, kde jsou
zvyraznény tfi Cervené pole. Tyto pole jsou pravé vystupem z uvedeného dotazu.
Prvnim je metrika netRevenue, druhym je zacatek ¢asového obdobi 2018-06-04 a
tfetim konec 2018-06-11. Vyplnéni adresniho fadku bylo provedeno manualng, praveé
po zhotoveni implementace se tento dotaz bude prevadét automaticky z uZivatelova

dotazu a bude doplnén o textovou odpovéd uvedenou v kapitole 5.4.
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7. Shrnuti vysledku

Cilem této diplomové prace bylo vytvoreni chatovaciho robota, jakoZto nového
komunikacniho kanalu spolecnosti Roivenue s.r.o. Hlavnim kritériem hodnoceni bylo,
aby navrzeny chatbot byl schopen relevantné odpovédét na minimalné 85 %
dotdzanych otdzek. K dosazeni tohoto cile bylo nejprve nutné zpracovat stanovenych
deset dil&ich UkolQ:

Prvnim ukolem bylo analyzovani aktudlniho problému, kde byly nalezeny dva dilci
problémy. Cast uZivateld softwaru Roivenue nevyuZivala jeho potencidl na plno
zdlvodu nedostatec¢né znalosti nékterych ekonomickych a marketingovych
ukazatell. Soucasné zde byla druhd skupina uzivatelQ, ktefi potfebné znalosti méli,
ale potrfebovali presné vysledky v kratkém case. Kombinace téchto dvou cild méla i
dopad na pracovniky spolecnosti, jelikoZz byli nuceni intenzivhé komunikovat a
vznikaly tedy ndklady ztracenych pfileZitosti.

Druhym tkolem bylo popsani spoleénosti Roivenue s.r.o., jakozto mladé Ceské IT
firmy, ktera se orientuje na vyvoj analytického softwaru ureného pro e-commerce.
Zasadni Cast byla vénovana popisu pravé produktu se stejnojmennym nazvem,
jelikoZz pochopeni tohoto softwaru objasfovalo i pfinos chatovaciho robota.

Tretim Gkolem byl vybér vhodné softwaru pro tvorbu chatbota, pfi kterém jsem
vyuzil vicekriteridlni rozhodovani. Seznam variant byl omezen na fesSeni tfi velkych IT
spolecnosti, tj. IBM, Google a Microsoft. Vramci vicekriteridlniho rozhodovani byly
vyznamnosti kritérii vyjadfeny prostfednictvim Fullerovy a bodové metody. PFi
stanoveni poradi variant bylo vyuzito metody bodovaci, kde byly aplikovany vahy
kritérii z obou uvedenych metod. PfestoZe se vysledné vahy kritérii ¢astecné lisily,
bylo dosazeno stejného vysledku, kdy nejvice preferovanou variantou je feseni od
spolecnosti Microsoft s ndzvem LUIS. Nasledovalo feSeni spoleCnosti Google a IBM.
Z ddvodu, Ze ve vysledcich bylo softwarové rfeseni firmy Microsoft silné dominantni,
bylo pfirozené zvoleno pro nasledujici ¢asti této diplomové prace.

Ctvrtym tkolem bylo vytvoreni funk&niho ndvrhu chatbota, zahrnujiciho sestaveni
zakladni struktury chatbota, kterd popisuje jednotlivé prvky a jejich chovani. V ramci
této struktury je na prvnim misté uzivatel, jenZ prostrfednictvim webového prohlizece
zasle konkrétni dotaz. Tento dotaz je na serveru preposlan do aplikace LUIS, ktera
rozhodne, jaky byl uzivatellv zédmér, respektive o jaky typ dotazu se jedna.
Nadefinované byly Ctyfi typy moznych zédmérd, kdy se uZivatel dotazuje na vysledek
zahrnujici metriku, respektive ukazatel za urcity ¢as, metriku po platforméch,

p¥padné dotaz na vyznam. Ctvrty zamér pokryval veskerd nerelevantni nebo maélo
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pfesné otdzky. Pokud by se uzivatel dotazoval na konkrétni hodnoty zvoleného
ukazatele, bude mu vracena odpovéd z databdze, jez uchovavéd uzivatelova data.
UZivatel tak bude mit okamzity pfistup k pozadovanym vysledkim. Za predpokladu,
Ze by se uzivatel zeptal na vyznam nékterych z pojmd, které jsou soucasti aplikace
Roivenue, bude uzivateli zaslana pfeddefinovana odpovéd s vysvétlenim.

Patym ukolem bylo vytvofeni konkrétnich odpovédi. Nejprve bylo nutné jasné
definovat jaky typ odpovédi bude chatbot zpétné zasilat a nasledné tyto odpovédi
vytvofit. V okamziku, kdy byl identifikovany néktery zadmér s dotazem na vysledek,
uzivateli byl zobrazen sloupcovy, pfipadné liniovy graf za zvolené ¢asové obdobi,
navic doplnén o textovou zpravu zahrnujici celkovou sumu, popfipadé prdmér za
totéZ obdobi. V prfipadé dotazl na vyznam byla vytvorena sada 40 odpovédi, kde pro
kazdy ukazatel byla vytvorena pravé jedna odpovéd. Tyto odpovédi byly sestrojeny
tak, aby bylo snadno pochopitelné a interpretovatelné.

Sestym ukolem bylo u¢eni modelu. Zde bylo vyuZito vyhod umé&lé inteligence a
strojového uceni, kde pomoci metody uceni sucitelem byl navrzeny model
zdokonalen tak, aby umél spravné identifikovat jeden ze zminénych uzivatelovych
zdmérl. Ke kazdému ze zdméru byla vytvofena sada vzorovych otdzek, které
v celkovém poctu prfedstavuji 136 rozdilnych otdzek. Otdzky byly tvofeny tak, aby se
co nejlépe podobaly otazkam, které by mohl skuteény uzivatel polozit. Konkrétné
byly zohlednény gramatické chyby, rozdilné délky vét, formalini i neformalni formy a
byly kombinovany rlizné vétné skladby.

Sedmym uUkolem bylo testovdni modelu a tim se ovéfovalo, zda by byl chatbot
skutecné schopny relevantné odpovédét na zminénych 85 % otdzek. Pro tuto &ast
bylo vyuZito péti respondent( z fady firmy kdy vsichni byli obeznameni se zakladni
znalosti aplikace Roivenue a rozsahem chatbota. Kazdy zrespondentd nasledné
vytvoril 50 unikdtnich dotazd a u kazdého dotazu zaevidoval skutecny zamysleny
zdmér. Pofizend data v celkovém poctu 243 dotaz(l byla otestovdna a porovnana
pravé se zamyslenymi zaméry. Kdyz byla véta oznacena tak, jak ji respondent
zamyslel, model byl vdaném pfipadé sprdvné naucen zdmér rozpoznavat. Pokud
vétu oznacil nespravné, jednalo se o nezadouci chovani. Pro hodnoceni, zda je model
schopny relevantné identifikovat otdzku a nasledné na ni odpovédét byla pouzita
statistickda metoda F-skdére. Vysledna hodnota F-skére je rovna 0,94, ¢imZz bylo
potvrzeno, ze je model schopen spravné identifikovat uZivatelOv projev a tim i

relevantné odpovédét. Uvedeny cil byl tedy splnén.
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Osmym ukolem byl ndvrh kpribéznému hodnoceni v plném provozu. Tento
navrh zahrnuje vybrané ukazatele, které je vhodné meérit. Doporucuji sledovat dvé
skupiny ukazateld. Do prvni skupiny fadim ukazatele, které maji ekonomicky dopad
na firmu. Konkrétné se jednd o Cas straveny komunikaci, jakozto ukazatel vytizenosti
jednotlivych zaméstnancl firmy. Dale sem rfadim néklady, které se na komunikaci se
zaméstnanci vazou. Druhd skupina ukazateld méfi pohled uzivatele. Je zde
spokojenost s chatovacim robotem, retence uZivateld a pocet angaZovanych
uzivatel.

Devatym udkolem bylo doporucdeni kimplementaci, kterd bude vychozim
dokumentem pro programatory firmy. Hlavni smysl uvedené &asti spociva v detailnim
popisu fungovani aplikace LUIS. Jsou zde tedy vysvétleny jednotlivé parametry,
jakozto zaméry a entity. Soucasné je specifikovano, které parametry a jejich hodnoty
predstavuji klicovou funkci, aby bylo jejich napojeni na ostatni firemni systémy co
nejsnazsi.

Desatym ukolem bylo zpracovani relevantni teorie, kterd byla potfebna
k uskutecnéni predchozich deviti Ukoll. Tento Ukol byl zpracovavan v pribéhu celé
tvorby diplomové prace.

VSechny uvedené dilci dkoly byly spinény a tim bylo dosazeno i hlavniho cile, tj.
vytvofeni chatovaciho robota, jenz umoznuje relevantné odpovédét na dotazy

uzivateld.
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Seznam pfiloh

Priloha ¢.1 — Odpovédi z baze znalosti

Ukazatel (Entita)

Popis (Odpovéd)

clicks

Number of times a user interacted with the Advert.

conversions

The number of visitors performing a desired action. Might be
purchase of a product, click on a form etc.

deliveries

The number of successfully delivered and non-returned orders.

grossProfit

Revenue minus purchasing cost of goods or internal cost of
services.

impressions

Number of times an Advert was presented to a single customer.

marketinglnvestment

The overall amount of money put into advertising.

marketingProfit

Gross profit reduced by marketing investment.

netRevenue

The income generated from delivered products and services.

newConversions

Conversions of new customers.

visitors The number of visitors on your website(s).
visits The number of visits on your website(s).
clickRatio Number of clicks per one Impression.

conversionRatio

Tells us how many conversions have been made per one visitor
of the advertisement.

conversionsPerClick

Tells us how many conversions have been made per one click.

conversionsPerlmpression

Tells us how many conversions have been made per one
impression.

costPerClick

Average cost of a click.

costPerConversion

Shows cost of one conversion, useful for determining the
maximum price of getting one conversion.

costPerlmpression

Cost per thousand impression.

costPerVisit

Used to determine how much it costs to get a visitor to the web
page.

costPerVisitor

Used to determine how much it costs to get one visitor.

costPerDelivery

How much do you invest per single delivery, useful for
determining the maximum price of one successfully delivered
order.

deliveriesPerClick

Tells us how many deliveries have been made per one click.

deliveriesPerlmpressions

Tells us how many deliveries have been made per one
impression.

deliveryRatio

number of orders that are successfully deliveries compared to
the number of orders that have been sent out by the sender

grossMargin

Gross Margin represents the percent of total sales revenue that
the company retains after incurring direct costs associated with
producing the goods and services sold by a company.

Tells us the ratio between marketing investment and net

mir revenue.

Tells us the ratio between marketing investment and gross
mmir profit.

Tells us the ratio between gross profit lowered by marketing
mromi investment and marketing investment.
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Ukazatel (Entita)

Popis (Odpovéd)

newCustomerRatio

Tells us the ratio between new conversions and total
CONVersions.

profitPerClick

Average profit of a click.

profitPerConversion

Average profit of a conversion

profitPerlmpression

Average profit of an impression.

profitPerOrder

Tells us the ratio between profit and total number of deliveries.

profitPerVisit

Tells us the ratio between profit and total number of visits.

revenuePerClick

Represents the value of one visit within a period of time
expressing the ratio between sales revenue and total number of
clicks.

revenuePerConversion

Represents the value of one visit within a period of time
expressing the ratio between sales revenue and total number of
conversions.

revenuePerimpression

Represents the value of one visit within a period of time
expressing the ratio between sales revenue and total number of
impressions.

revenuePerOrder

Represents the value of an average order within a period of time
expressing the ratio between sales revenue and total number of
conversions.

revenuePerVisit

Represents the value of one visit within a period of time
expressing the ratio between sales revenue and total number of
conversions.

romi

Helps companies determine if the production of that additional
unit will generate revenues that will cover costs of those
resources.

visitRatio

Visits Per one click.

visitsPerDelivery

Tells us how many visits have been made per one delivery.

visitsPerlmpression

Number of visits per one impression, this is similar to CTR, just
that these are real visits, not just clicks without a visit.
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Pfiloha ¢.2 — Vzorové projevy

Dotaz na vyznam
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Metrika

32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.

Can you tell me more about revenue?

Can you tell me what clicks are?

Clicks mean?

Revenue means?

What is rvnue

What clicks are

What clicks is

What is revenue?

What is clicks?

Visits meaning?

What does the revenue mean?

What does the number of clicks stand for?
What does the gross profit mean?

Gross profitis?

Could you explain me calculation of revenue?
Could you describe me gross profit?

Could you tell me more about revenue?

May | asky ou what does the click rate mean?
May | ask you about marketing investment?
May | ask you for explanation of word revenue?
Can you tell met he meaning of gross profit?
Can you describe me marketing investment?
WHat does the visits stand for?

Marketing invesment is what exactly?
Describe me gross profit

Please whatis rvnue?

What conversions are?

What is impresions?

What are deliveries?

Would you explin me marketing investment?
Whut is revnue?

a platformy

What is my gross profit over platforms?

What is my revenue in march 2018 over platforms?

What is my marketing investment in 2018 over platforms?

Could you tell me number of clicks in each platforms for the last year?
Could you tell me number of visits over platforms for last month?
Could you tell me results for revenue over platform?

May | ask you for number of clicks in each platform?

May | asky ou for marketing investment over platforms?

May | ask you for revenue results ine ach platform?

Can you tell me how much did we spent over platforms?

Can you tell me what was revenue in last week over platforms?
Can you tell me what was my revenue inf first week of 2019 in each
platform?
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44, Our revenue in each platform?

45, What was our marketing investment in each platform for last 2 months?
46. What was my revenue in each platform?

47. What was my gross profit over platforms?

48. What was my revenue in last year over platforms?

49. How bigis net rvnue in each platform?

50. How many visiits do we have over platforms?

51. Hw much did we spent over platforms?

52. How much did we spend over platforms?

53. What was number of imps over platforms?

54, What was marketing spent over platforms?

55. In each platform, how big was revenue?

56. Over platform, what was marketing investment?

57. In each platform, what was my number of visits?

58. Marketing investment over platforms for the last week?

59. Revenue in each platform for the last 10 days?

60. Gross profit over platforms for last month?

61. How big was marketing investment over platforms in last month?
62. What was number of clicks in each platform?

63. What was my revenue over platforms in last week?

64. Clicks over platforms?

65. Revenue in each platform?

66. What was my revenue over platforms?

67. What was my rvnue n each platform?

68. Revenue over platforms?

69. Clicks in each platform?

70. Can you tell me what was my number of imps in last 3 days over platform?

Metrika a c¢as

71. What is marketing invmestment for last five days?
72. Whut is marketing investment in year 2018?

73. What is number of visits in last month?

74. What is gross profit for last year?

75. May | ask you for results for marketing investment?
76. May | ask you about my gross profit for this week?
77. May | ask you about my revenue for last 3 days?
78. Can you send me results for gross profit?

79. Can you tell me my number of clicks?

80. Can you tell me what was my revenue in first week of 2019?
81. How big is our gross profit for last month?

82. How much did we spend in marketing?

83. What was our marketing spent?

84. How bigis my revenue for last year?

85. How much did | spent in marketing?

86. How much did | spend in marketing?

87. What is net revenue for last month?

88. How much did we spent in this year?

89. How big was my marketing spentin last year?

90. What was my marketing spent?

91. Visits in last month?

92. Number of clicks for this year.
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93. Revenue from 1.71. 2005 to 31.1. 2005.

94, Gross profit for last week?

95. What is number of visits for the last year?
96. What was my marketing investment in last month?
97. What was my revenue in last week?
98. Revenue for last week?

99. What is my revenue?

100. What was my revenue?

101. Delivery ratio for last five years?

102. What was click ratio in January 2019?
103. Whatwas total revenue in 2018?

104. What was rvnue?

105. What was cpcin last 4 months?

106. Tell me our mromi for last month.
107. CPCin 2018?

108. Sent me results for revenue.

1009. How many clicks do we have in February 2018?
110. What is number of clicks in 20197
111. What was cpc?

112. What was gross profit?

113. Total revenue in July 20177

114. How big was rvneu?

None

115. What is my name?

116. Who is your boss?

117. When was the last time you speak with a person?
118. What did you eat last month?

119. You are boring.

120. Who is your creator?

121. What's your age?

122. World wide pants.

123. I am tired of you.

124. Her cat has no teeth.

125. Don't you ever sleep?

126. Spaghetti.

127. | saw John last week.

128. How old are you?

129. I'd rather be riding my bike.

130. Cetting tired of you.

131. Gnocchi.

132. Have you any dreams?

133. | wish | met you last year.

134. Do you play games?

135. Cook me something.

136. Canyou fly?

137. Are you old?

138. Are you busy?
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Priloha ¢.3 — Testovaci projevy

Cislo Text Intent Metrika Metrika Cas Cas
(napsand) | (zamyslend) (napsany) | (zamysleny)
—— 5 -
1 what was my deliveries yesterdays- I‘E/Iaestrlka a deliveries deliveries yesterday yesterday
2 what was my deliveries? Metrika a R
Y deliveries L
cas deliveries
3 tell me my gross profit I\E/Iaestnka a gross profit | grossProfit
4 what was my number of Metrika a ) )
) ) Y impressions | . .
impressions? cas impressions
5 what was my marketing investment? | Metrika a marketing marketinglnve
cas investment | stment
6 what was my marketing profit? Metrika a marketing marketingProfi
cas profit t
7 what was my revenue? Metrika a
as revenue netRevenue
8 what was my number of visitors? Metrika a -
= visitors L
cas visitors
9 what was number of visits? Metrika a - -
v visits visits
cas
10 what was total number of visits? Metrika a visits
cas visits
11 what was click ratio? Metrika a ) ) ) )
as click ratio clickRatio
12 what was convertion ratio in january | Metrika a convertion conversionRati | january 2017 | january 2017
20172 cas ratio 0
13 what is conversion perclickin 2019? | Metrika a conversion conversionsPer 2019 2019
cas per click Click
14 what was romi in last 10 days? Metrika a romi last 10 days last 10 days
cas romi
P -
15 what was cost per click? Ii’letnka a cqst per costPerClick 0
cas click
16 what was cost per converson? Metrika a cost per costPerConver 0
cas converson sion
17 what was my cost perimpression? Metrika a cost per costPerimpres 0
cas impression | sion
18 | what was my cost per visit? Metrika a | cost per 0
cas visit costPerVisit
19 what was my cost per visitorin last Metrika a cost per - last two last two
Y - costPerVisitor
two months? cas visitor months months
20 what was my revenue? Metrika a 0
Y revenue
cas netRevenue
21 what is marketing ivmestment for Metrika a marketing marketinglnve | last five days | last five days
last five days? ¢as ivmestment | stment
22 what was romi for last five days? Metrika a romi last five days | last five days
cas romi
23 what is mromi for last 3 days? Metrika a ) . last 3 days last 3 days
tas mromi mromi
24 what is marketing investment for last | Metrika a marketing marketinglnve last 3 days last 3 days
3 days? cas investment | stment
25 what was romi for last five months? Metrika a . . last five last five
M romi romi
cas months months
26 what was revenue for last six weeks? | Metrika a last six last six weeks
Y revenue
cas netRevenue weeks
27 what is total number of clicks for last | Metrika a ) . last five days | last five days
: v clicks clicks
five days? cas
28 what is number of visitors in february | Metrika a visitors february february 2019
2019? cas visitors 2019
29 what was number of visists in last Metrika a - - last month last month
v visists visits
month? cas
30 what is number of clicks in last Metrika a ) last monht last monht
v clicks )
month? cas clicks
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsand) (zamyslend) (zamysleny)
— - 5 -
31 what is click ratio for last 2 years? I\E/Iaestnka a click ratio clickRatio last 2 years last 2 years
32 how many deliveries do we have in Metrika a R 2019 2019
Y deliveries L
2019 cas deliveries
33 how many conversions do we have in | Metrika a ) ) 2019 2019
Y conversions | conversions
2019 cas
34 what is my number of visits in last 9 Metrika a visits last 9 weeks | last 9 weeks
weeks? cas visits
35 what is number of visists in last Metrika a - . last month last month
v visists visits
month? cas
- - > -
36 what is gross profit for last year? Ii/letrlka a gross profit - last year last year
cas grossProfit
37 may i ask you for results for Metrika a marketing marketinglnve 0
marketing investments? cas investment | stment
38 what was our mir in march? Metrika a mir march march
cas mir
39 How big is our gross margin? Metrika a gross . 0]
M ) grossmargin
cas margin
40 How high is profit per conversion Metrika a profit per profitperconve 0
cas conversion | rsion
41 may i ask you for results for Metrika a marketing marketinglnve 0]
marketing investments? cas investment | stment
42 can you sent me results for gross Metrika a gross (0]
margin? cas margin grossmargin
43 can you sent me results for grprofit? | Metrika a ) ) 0
as grprofit grossprofit
44 can you sent me number of clicks Metrika a from from 9.7.2018
from 9.7.2018 to 31.8.2018 cas clicks 9.7.2018 to t0 31.8.2018
clicks 31.8.2018
45 can you sent me results for gross Metrika a ) ) 0]
: Y gross profit | grossProfit
profit? cas
46 can yu sent me results fr grss prfit? Metrika a ) 0
Y grss prfit )
cas grossProfit
47 can you tell me total number of Metrika a - L 2018 2018
T Y deliveries deliveries
deliveries in 2018? cas
48 can you tell me total number of Metrika a conversions second week | second week
conversions in second week of 2019 | ¢as conversions of 2019 of 2019
49 mir for last week? Metrika a ) ) last week last week
M mir mir
cas
50 delivery rate for last week? Metrika a . for last week | forlast week
Y delivery rate . .
cas deliveryRatio
51 delivery rate for last month? Metrika a ) ) . last month last month
cas delivery rate | deliveryRatio
52 what was our marketing spent? Metrika a marketing marketinglnve 0
cas spent stment
53 gross profit for last week? Metrika a ) ) last week last week
tas gross profit | grossProfit
54 grss prfit fr last week? Metrika a ) last week last week
v grss prfit )
cas grossProfit
55 profit per click from 1.9.2005 to Metrika a rofit per from from 1.9.2005
31.1.2005 fas Slick P profitperclick | 1.9.2005to | to 31.1.2005
31.1.2005
56 net revenue from 1.1.2014 to Metrika a from from 1.1.2014
31.1.2016 o netrevenue 1.1.2014 to t0 31.1.2016
netRevenue 31.1.2016
57 revenue from 1.1.2005 to 31.1.2017 Metrika a from from 1.1.2005
tas revenue netRevenue 1.1.2005 to t0 31.1.2017
31.1.2017
58 gross profitin first week of 20187 Metrika a ross profit first week of | first week of
tas grossp grossProfit 2018 2018
59 gross prftiin first week f 2018? Metrika a ross orfti rossProfit first week f first week f
gas 9ross p 9 2018 2018
60 marketing profit in second week of Metrika a marketing marketingProfi | second week | second week
2018? cas profit t of 2018 of 2018
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsana) (zamyslend) (zamysleny)
61 conversion ratio in third week of Metrika a conversion conversionRati | third week of | third week of
2018? cas ratio o 2018 2018
62 cost per click in first week of 2018? Metrika a cost per first week of | first week of
cas click costperclick 2018 2018
63 cost perimpression in second week Metrika a cost per costPerimpres | second week | second week
of 2018? cas impression | sion of 2018 of 2018
64 click ratio in third week of 2018? Metrika a click ratio third week of | third week of
cas clickRatio 2018 2018
65 revenue in 1st month of 2017? Metrika a Tst month of | 1st month of
N revenue netRevenue
cas 2017 2017
66 gross profitin 1st month of 2017? Metrika a gross profit Tst month of | 1st month of
cas grossProfit 2017 2017
67 visits in january 20177 I\E/Iaestnkaa visits visits january 2017 | january 2017
68 revenue in 1st month of 2017? Metrika a revenue Tst month of | 1st month of
cas netRevenue 2017 2017
69 revenue in May 2018? Metrika a may 2018 may 2018
tas revenue netRevenue
70 number of clicks in July 20187 Metrika a clicks July 2018 July 2018
cas clicks
71 total clicks in September 2018? Metrika a clicks clicks September September
cas 2018 2018
72 revenue in October 2017? Metrika a October October 2017
cas revenue netRevenue 2017
73 revenue in October 2018? Metrika a October October 2018
Y revenue netRevenue
cas 2018
74 conversion rate in January in 2018? Metrika a conversion conversionRati January in January in
cas rate o) 2018 2018
75 what is number of visits in last Metrika a . - last month last month
N visits visits
month? cas
76 what is gross profit for last year? Ii’letrika a gross profit _ last year last year
cas grossProfit
77 may i ask you for results for Metrika a marketing marketinglnve 0
marketing investments? cas investment | stment
78 can you sent me results for gross Metrika a ) 0
profit? cas BITEES el grossProfit
79 can yu sent me results for grss profit? I\é/laestnka a grss profit grossProfit 0
80 what was our marketing spent? Metrika a marketing marketinglnve (0]
cas spent stment
81 revenue from 1.1.2005 to 31.1.2005 Metrika a from from 1.1.2005
as revenue netRevenue 1.1.2005 to to 31.1.2005
31.1.2005
82 marketing profit from 1.1.2005 to Metrika a marketing from from 1.1.2005
31.1.2008 o profit marketingProfi 1.1.2005 to to 31.1.2008
t 31.1.2008
83 profit per conversion in 2019? Metrika a profit per profitperconve 2019 2019
cas conversion | rsion
84 marketing profit in first week of Metrika a marketing marketingProfi | first week of | first week of
2018? cas profit t 2018 2018
85 gross profitin third week of 2018? Metrika a gross profit | grossProfit third week of | third week of
cas 2018 2018
86 revenue in 1st month of 2017? Metrika a revenue Tst month of | 1st month of
cas netRevenue 2017 2017
87 marketing profitin second month of Metrika a marketing marketingProfi second second
20172 tas profit t month of month of
2017 2017
88 marketing profit in January 2018? Metrika a marketing marketingProfi | January 2018 | January 2018
cas profit t
89 visits in May 2018? Metrika a L - may 2018 may 2018
¢as visits visits
90 marketing profit in august 20187 Metrika a marketing marketingProfi | august 2018 | august 2018
cas profit t
91 deliveries in July 2018? Metrika a deliveries deliveries July 2018 July 2018
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsana) (zamyslend) (zamysleny)
92 total deliveries in September 2018? Metrika a deliveries semptember | semptember
cas deliveries 2018 2018
93 sum of all clicks in October 2018? Metrika a ) . october 2018 | october 2018
tas clicks clicks
94 what was gross margin in January Metrika a gross January 2018 | January 2018
2018? cas margin grossmargin
95 what is my marketing profit over Metrika a marketing marketingProfi 0
platforms? platformy | profit t
96 what is number of deliveries over Metrika a R (0]
deliveries S
platforms? platformy deliveries
97 what is profit per click over Metrika a pr_oﬂt per profitperclick 0
platforms? platformy | click
98 what is my gross profit over Metrika a ) last 6 weeks | last 6 weeks
: gross profit )
platforms in last 6 weeks? platformy grossprofit
99 what is my profit over platforms in Metrika a . ) last month last month
profit grossprofit
last month? platformy
100 | what is our profit per orderin each Metrika a profit per second week | second week
platform in second week of 2019? platformy | order profitperorder of 2019 of 2019
101 | whatis total number of clicks for last | Metrika a ) . last five days | last five days
. clicks clicks
five days over platforms? platformy
102 | whatis my revenue in march 2018 in | Metrika a march 2018 march 2018
revenue
each platform? platformy netRevenue
103 | whatis my revenue in june 2018 over | Metrika a june 2018 june 2018
revenue netRevenue
platforms? platformy
104 | whatis my marketing profitin march | Metrika a marketing marketingProfi | march 2018 march 2018
2018 over platforms? platformy | profit t
105 | whatis my revenue from 1.1.2018 to Metrika a from from 1.1.2018
7.1.2018 over platforms? revenue netRevenue 1.1.2018 to t0 7.1.2018
platformy
7.1.2018
106 | could y_ou tell me number of Metrika a marketing . _ last year last year
marketing profit in each platform for latform rofit marketingProfi
the last year? P y P t
107 | could you tell me number of clicks in | Metrika a ) . last week last week
clicks clicks
each platform for the last week? platformy
108 | canyou tell me number of visits in Metrika a - last year last year
visits .
each platform for the last year? platformy visits
109 | total number of deliveries over Metrika a L S 0
deliveries deliveries
platforms? platformy
110 | total number of clicks over Metrika a ) 0
clicks )
platforms? platformy clicks
111 could you tell me number of imps in | Metrika a imos imoressions last year last year
each platform for the last year? platformy P P
112 | cam you tell me number of clicks in Metrika a clicks last year last year
each platform for the last year? platformy clicks
113 | what was profit per orderin last Metrika a profit per rofitperorder last week of last week of
week of 2018? platformy | order P P 2018 2018
114 | may i ask you for revenue results in Metrika a 0
revenue
each platform? platformy netRevenue
115 | mayiask you for marketing profitin Metrika a marketing marketingProfi 0
each platform? platformy | profit t
116 | canyou tell me how much did we Metrika a marketinglnve 0
spent
spent over platforms? platformy stment
117 | canyou tell me what was my Metrika a first week of | first week of
revenue in first week of 2019 in each revenue netRevenue 2019 2019
platformy
platform?
118 | ourrevenue in each platform? Metrika a 0
revenue
platformy netRevenue
— 5 -
119 | our gross profitin each platform? Metrika a gross profit | grossprofit 0
platformy
120 | cpcin each platform? Metrika a 0
cpc )
platformy costperclick
121 | average mirover platform? Metrika a ) ) 0
mir mir
platformy
122 | ourrevenue in each platform? q 0
Metrika a revenue AEREYERUE
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsana) (zamyslend) (zamysleny)
123 | what was our marketing investment | Metrika a marketing marketinglnve last 2 last 2 months
in each platform for last 2 months? platformy |investment | stment months
124 | how big is netrvnue in each Metrika a 0
netrvnue
platform? platformy netRevenue
125 | how arge is gross profitin each Metrika a ross profit rossprofit 0
platform? platformy 9 P g P
126 | hw much did we spent over Metrika a marketinglnve (0]
spent
platforms? platformy stment
127 |ineach platform, how big was gross | Metrika a gross ) 0
; ) grossmargin
margin? platformy | margin
128 | marketing profit over platforms? Metrika a marketing marketingProfi 0
platformy | profit t
129 | what was new customers rate in ) new sepmtember | sepmtember
Metrika a newcustomerr
sepmtember 20177 customers . 2017 2017
platformy atio
rate
130 | clicks over platforms? Metrika a ) 0
clicks )
platformy clicks
131 deliveries over platforms? Metrika a R L 0
deliveries deliveries
platformy
132 | deliveries in each platform from Metrika a from from 1.5.2018
1.5.2018 to0 31.5.2018 latform deliveries 1.5.2018 to t0 31.5.2018
P y deliveries 31.5.2018
133 |[revenue in each platform? Metrika a 0
revenue netRevenue
platformy
134 | revenue in each platform? Metrika a 0
revenue
platformy netRevenue
135 | canyou tell me what was my ) last 3 days last 3 days
. . Metrika a . ) .
number of imps in last 3 days over imps impressions
platformy
platform?
136 | what was my profit over platforms in | Metrika a ) last five last five
) profit )
last five weeks? platformy grossprofit weeks weeks
137 | tell me marketing profit over Metrika a marketing marketingProfi 0
platforms? platformy | profit t
138 | tell me clicks over platforms? Metrika a ) 0
clicks .
platformy clicks
139 | tell me total visits over platforms in Metrika a L - march 2018 march 2018
visits visits
march 2018 platformy
140 | what was number of visitors? Metrika a .
Y visitors .
cas visitors
141 | what was total number of clicks? Metrika a ) .
Y clicks clicks
cas
142 | what ws click ratio? Metrika a . ’
Y click ratio . .
cas clickRatio
143 | whatwas convertion ratio in 2017? Metrika a convertion conversionRati 2017 2017
cas ratio o)
144 | whatis conversion per click in 2019? | Metrika a conversion | conversionsPer 2019 2019
cas per click Click
145 | whatwas romiin last 10 days? Metrika a ) ) last 10 days last 10 days
tas romi romi
146 | what was cost per click? Metrika a cost per 0
cas click costPerClick
147 | what was cost per converson? Metrika a cost per costPerConver 0
cas converson sion
148 | what was my cost perimpression? Metrika a cost per costPerimpres 0
cas impression | sion
s -
149 | what was my cost per visit: Ii’letnka a cp§t per costPerVisit 0]
cas Visit
150 | what was my cost per visitorin last Metrika a cost per last six last six
six months? cas visitor costPerVisitor months months
151 what was my number of Metrika a ) ) . . 0
) ) M impressions | impressions
impressions? cas
152 | whatis ivmestment for last five days? | Metrika a ) marketinglnve | last five days | last five days
Y ivmestment
cas stment
153 | what was romi for last five days? Metrika a romi romi last five days | last five days
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsana) (zamyslend) (zamysleny)
154 | what was our mromi for last 3 days? Metrika a mromi last 3 days last 3 days
cas mromi
155 | tell me marketing investment for last | Metrika a marketing marketinglnve last 3 days last 3 days
3 days? cas investment | stment
156 | could you tell me our romi for last Metrika a ) last five last five
! Y romi )
five months? cas romi months months
157 | what was number of imps for last six | Metrika a ’ ) . last six last six weeks
Y imps impressions
weeks? cas weeks
158 | whatis total nuber of clicks for last Metrika a clicks last five days | last five days
five days? cas clicks
159 | whis number of visitors in february Metrika a visitors visitors february february 2019
20197 cas 2019
160 | what was number of visists in last Metrika a . last moth last month
v visists .
moth? cas visits
161 what is number of clicks in last Metrika a ) . last month last month
Y clicks clicks
month? cas
162 | click ratio for last 2 years? Metrika a . ) last 2 years last 2 years
v click ratio . .
cas clickRatio
163 | how many deliveries do we havein Metrika a - - 2019 2019
Y deliveries deliveries
2019 cas
164 | how many conversions do we have in | Metrika a ) 2019 2019
v conversions )
2019 cas conversions
165 | whatis my number of visits in last 24 | Metrika a L - last 24 weks | last 24 weeks
Y visits visits
weks? cas
166 | whatis cpc from last week? Metrika a coc last month last month
cas P costperclick
- - 5 -
167 | whatis gross profit for last years I\E/Iaestnka a gross profit | grossProfit last year last year
168 | may iask you for marketing Metrika a marketing marketinglnve 0
investments? cas investment | stment
169 | what was our mirin january? Metrika a mir mir january january
cas
170 | Whatis gross profit? Dotaz na .
p gross profit )
vyznam grossprofit
- s
171 Meaning of gross profit? D,otaz na gross profit | grossprofit
vyznam
172 | What is mromi? Dotaz na )
. mromi .
vyznam mromi
173 | Mromi means? Dotaz na ) .
) mromi mromi
vyznam
174 | Why should | care about mromi? Dotaz na )
) mromi )
vyznam mromi
175 Cogld you tell me what is delivery Df)taz na dell|very deliveryRatio
ratio? vyznam ratio
176 | Could you tell me what is mromi Dotaz na )
, mromi .
vyznam mromi
177 | What are impressions? Dotaz na ) ) . .
) impressions | impressions
vyznam
178 | Can you tell me what deliveries are? | Dotaz na S
, deliveries L
vyznam deliveries
179 | Tell me more about romi Dotaz na . .
) romi romi
vyznam
180 | Want to know about romi Dotaz na romi
vyznam romi
181 Please can you explain me net Dotaz na
) netrevenue | netRevenue
revenue? vyznam
182 | Whatis clicks Dotaz na )
. clicks )
vyznam clicks
183 | What does it mean gross margin Dotaz na gross )
) ) grossmargin
vyznam margin
184 | Can you tell me more about visits? Dotaz na visits
vyznam visits
185 | What is explanation of gross profit? Dotaz na ) )
, gross profit | grossprofit
vyznam
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsana) (zamyslend) (zamysleny)
186 | What is conversion ratio? Dotaz na conversion conversionRati
vyznam ratio o
i ?
187 | Whatis cpc? Dlotaz na cpc costPerClick
vyznam
188 | Whatis delivery rate Dotaz na .
, delivery rate . .
vyznam deliveryRatio
189 |l wantto ask about net revenue Dotaz na
, netrevenue | netRevenue
vyznam
190 | What does the cpc stand for? Dotaz na .
vyznam P costperclick
191 Whut is cost per click? Dotaz na cost per )
p 5 costperclick
vyznam click
192 | Explain me gross profit D9taz na gross profit _
vyznam grossprofit
193 | What are deliveries? Dotaz na - -
, deliveries deliveries
vyznam
194 | Can you tell me what conversions Dotaz na .
) conversions )
are? vyznam conversions
195 | Tell me more about mromi Dotaz na ) .
) mromi mromi
vyznam
196 | Want to know about visits Dotaz na visits
vyznam visits
197 | Please can you explain me gross Dotaz na ) )
; , gross profit | grossprofit
profit? vyznam
198 | What is explanation of revenue Dotaz na
, revenue
vyznam netRevenue
199 | What is conversion rate? Dotaz na conversion | conversionRati
vyznam rate o)
200 | Whatis marketing invmestment? marketing
Dotaz na ) .
, invmestme | marketinglnve
vyznam
nt stment
201 Desceibe me marketing profit Dotaz na marketing marketingProfi
vyznam profit t
202 |l want to ask about profit per click Dotaz na profit per
vyznam click profitperclick
203 | What does the delivery ratio stand Dotaz na delivery ) )
, . deliveryRatio
for? vyznam ratio
204 | Whut is marketing investment? Dotaz na marketing marketinglnve
vyznam investment | stment
205 | Explain me cpc please Dotaz na )
. cpc costperclick
vyznam
206 | What are impresions? Dotaz na ) .
) impresions | . .
vyznam impressions
207 | Canyou tll us what deliveries are? Dotaz na S S
, deliveries deliveries
vyznam
208 | Please describe me marketing profit | Dotaz na marketing marketingProfi
vyznam profit t
209 | Please whatis romi? Dotaz na ) )
. romi romi
vyznam
?
210 | How are yous? None
i ?
211 | Who is your boss: None
irlfri ?
212 | Do you have a girlfriend: None
213 | Ajijijdi None
214 | Have you seen her? None
i ?
215 | What do you like to eat: None
216 | Computer None
217 |lsaw you last week None
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Cislo | Text Intent Metrika Metrika Cas (napsany) Cas
(napsana) (zamyslend) (zamysleny)
218 | What do you want to eat? None
219 | How many languages do you speak? None
220 | How do you do? None
221 | Tudo bem? None
222 | Who is your creator? None
223 |lIsitgoing to rain? None
224 | Whatis chatbot? None
225 | Do you have emotions? None
226 | Who is Milan Mejzr? NOmE
227 | Where are you from? None
228 | Which sports do you like? NOmE
229 | Ilike Roivenue. None
230 | How much do they pay you? None
231 Roivenue None
232 | Look at my data None
233 | Die None
234 | Apple juice None
is?

235 | 100 x 10 is* None
236 | Who is president of USA? None
237 | Which political party do you like? None
238 |[ldon'tlike any. NORE
239 | Recently | wathched Avengers movie. None
240 | |like harry potter movies. | watch

: None

them over and over again.
- P
241 What is Roivos? None
is i ?
242 | Whois in CSM team? None
243 | Does Martin lie about his basketball
None

skills?

95




Evidence vypuljcek
Prohlasent:
Davéam svoleni k pdjéovani této diplomové prace. UzZivatel potvrzuje svym podpisem,

Ze bude tuto praci radné citovat v seznamu pouzité literatury.

Jméno a pfijment: Milan Mejzr
V Praze 1.5.20179 Podpis:
Jméno Oddélni / Pracovisté Datum Podpis
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